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국문요약 

 

뇌심혈관 질환과 업무 환경의 연관성 판단을 위한 AI 모델의 개발 및 

전문가 판단과의 일치도 분석 

 
연구 배경: 뇌심혈관 질환은 전세계적으로 주요한 건강 문제로 다양한 원인에 의해 발생할 

수 있다. 그 중 과로 및 과도한 업무 부담으로 인해 발병 및 악화할 수 있으며, 이는 업무상 

질병으로 인정될 수 있다. 그러나 뇌심혈관 질환 및 업무상 질병 판정에 대한 지식이 부족한 

일반 근로자는 본인의 질환과 업무 환경과의 관계를 인식하기 어렵다. 이에 따라 일반 

근로자들도 쉽게 뇌심혈관 질환과 업무상 질병과의 관계를 이해하고 판단할 수 있게 

도와주는 AI 모델을 개발하고자 한다.  

 

연구 방법: 모델 학습에 사용한 데이터는 의학적, 법적 전문 지식과 실제 근로복지공단의 

2021년도 업무상질병판정서 데이터이다. 학습에 사용한 모델은 대규모 한국어 데이터를 

학습하여 한국어 성능이 좋은 Polyglot-ko-5.8B 모델을 사용하였다. 학습 이전 모델과 

전문 지식만 학습한 모델, 그에 더하여 실제 업무상 질병 판정 사례까지 복합적으로 학습한 

모델의 응답을 근로복지공단 실제 판정 사례와 비교한다. 학습된 모델의 성능은 정확도, 

정밀도, 민감도, F1-score로 확인하였다. 마지막으로, 모델 응답을 읽고 직업환경의학 

의사의 의견 및 보완점을 통해 전문가의 의견을 확보하였다.  

 

연구 결과: 세 모델의 응답 비교 결과, 전문지식과 다양한 업무상 질병 판정 사례를 

복합적으로 학습한 모델이 다른 두 모델에 비해 성능이 제일 높았다. 정확도는 학습 이전 

모델, 전문지식 학습모델, 복합 학습 모델 순서대로 0.60, 0.65, 0,91이었고, 정밀도는 

순서대로 0.71, 0.86, 0.84였다. 민감도는 0.54, 0.54, 0.95였고, 마지막으로 F1-score는 

순서대로 0.64, 0.67, 0.93이었다. 그러나 복합 학습 모델도 몇몇 일관되지 못하거나 

잘못된 응답을 출력하였다. 이에 대해 전문가는 단기 과로 및 야간근로 등 다양한 사례에 

대한 학습이 추가적으로 더 필요하고, 추후에 chatbot을 위한 template 형식의 모델이 

필요하다고 제언하였다.  
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고찰: 세 가지 모델(학습 이전 모델, 전문지식 학습모델, 복합 학습 모델)을 사용하여 

뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정에 대한 응답을 비교하였다. 결과적으로, 복합 학습 

모델이 가장 정확한 판단을 보였다. 본 연구는 근로복지공단의 업무상질병판정서라는 실제 

사례를 fine-tuning 시킨, 기존에 없던 새로운 AI모델을 개발한 것에서 의의가 있다. 

자신의 뇌심혈관질환과 업무적 요인 간의 연관성에 대한 배경지식이 없는 근로자와, 

자신의 업무적 정보에 대해서 업무상질병 인정을 받을 수 있는지 궁금한 근로자에게 

기초적인 스크리닝 도구가 될 수 있다. 그리고 한국어 친화적인 polyglot-ko 모델을 기반 

모델로 사용했기 때문에 한국인 근로자에게 유용하게 사용될 수 있다. 그러나 업무적 요인 

외에 다양한 요인을 학습하지 못했기 때문에 다양한 사례에 대한 판단이 어렵다. 또한 

아직은 업무상질병 인정/불인정만을 판단할 수 있고, 추후에 어떤 건강관리 방안이나 어떤 

절차가 필요한지 등 해결책을 제시하기엔 어려움이 있다. 추후에 업무상질병으로 인정된 

사람에게 건강관리 방안이나 추후에 어떤 건강행동을 취해야 하는지 등 어떤 중재 요인을 

줄 수 있는지에 대한 추가적인 연구나 개발단계가 필요하다. 

 

결론: 본 연구는 뇌심혈관 질환과 근로 시간, 업무 요인 간의 관계 및 업무상 질병 인정 

여부를 파악할 수 있는 AI 모델을 개발하였다. 복합 학습 모델은 전문 지식과 실제 업무상 

질병 판정 사례를 학습하여 가장 높은 성능을 보였지만, 다양한 사례에 대한 판단이 

부족하다는 점과 추후 건강관리 방안 제공이 어렵다는 점 등의 한계점이 있었다. 따라서 

모델의 성능 향상 후, 실제 근로자들이 사용할 수 있게 챗봇 형식의 webUI 개발이 

필요하다고 판단되며, 이를 위해 근로자의 상세한 정보를 반영할 Template-based 방식의 

모델로의 보완이 필요하다고 판단된다. 

 

 

 

                                                       

핵심되는 말: 뇌심혈관 질환, 업무상 질병, 인공 지능, 대규모 언어 모델
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Ⅰ. 서론 

 

1. 연구의 배경 및 필요성  

 

1.1 뇌심혈관 질환과 업무상 질병과의 관계 

  

 뇌심혈관 질환은 심혈관질환과 뇌혈관질환을 아울러 이르는 용어로, 혈관과 

관련된 일부 병리학적 상태로 인해 발생하는 심장 및 뇌 기능의 저하로 광범위하게 

정의된다.1 주로 관상동맥 심장 질환, 출혈성 뇌혈관질환과 허혈성 뇌혈관질환을 포함하는 

뇌졸중이 해당한다. 관상동맥 심장질환은 심장 근육에 필요한 산소를 전달하기에 국소 

혈액 공급이 부족한 관상 동맥 장애로, 급성 심근경색, 협심증, 기타 허혈성 심장 질환을 

포함한다.2-4 출혈성 뇌혈관질환은 뇌 조직에 직접적인 출혈이 있을 때 발생하며, 고혈압, 

동맥류 파열, 혈관 기형 또는 항응고제의 합병증이 원인이 될 수 있다. 허혈성 뇌혈관질환은 

혈전이 뇌로 가는 동맥을 막아 혈류가 멈출 때 발생하며, 이로 인해 뇌의 일부가 손상되는 

질환을 의미한다.5  

이러한 뇌심혈관 질환은 전 세계적으로 주요 사망 원인으로,6-8 세계보건기구

(WHO)에 따르면 뇌심혈관 질환은 2019년 전세계 사망자의 32%를 차지하였다.9 전세계

의 추세와 유사하게 한국에서도 뇌심혈관 질환이 최근 10년 동안 주요 사망원인으로 꼽혔

으며, 통계청 2021년 사망 원인통계에 따르면 심장질환으로 인한 사망이 전체 사망원인의 

2위를 차지하였다.10 이러한 질환의 발병과 진행에는 개인의 흡연 및 음주와 같은 생활 습

관, 비만, 유전적 요인, 그리고 대기오염 및 업무적 환경과 같은 환경적 요인 등 다양한 요

인들이 관련되어 있다.11-13  

뇌심혈관 질환은 개인의 유전적 소인, 생활 습관, 기존의 건강 상태와 같은 내부 

요인에 기인하게 되는 경우와 함께, 외부 환경적 요인, 특히 근무 환경이 이러한 질환의 발

병에 중요한 역할을 하는 경우가 많다. 이러한 연관성은 직업병으로 분류될 수 있는데, 직

업병이란 특정한 업무 환경이나 작업 특성상 노출되는 물질이나 조건에 의해 발생하는 질
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병을 의미한다.14 근로자가 특정 작업에 종사하면서 그 작업과 관련된 유해한 물질이나 조

건, 또는 업무로 인한 스트레스 등에 노출되어 발병하게 된다.15 직업병은 특정 업무와 직

접적인 연관성을 가지며, 업무 자체가 질병의 원인으로 작용하거나 이미 존재하는 질병을 

더욱 악화시키는 경우에 해당된다.16 

뇌심혈관 질환은 고도의 스트레스, 과도한 업무 부담, 장시간의 근무, 또는 특정 

환경 노출로 인한 고혈압의 악화 등이 발병 또는 악화의 주요 원인이 될 수 있다. 국내에서

도 고용노동부에서 고시한 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정에 필요한 사항17에 따르면, 

근로자가 만성적인 과중한 업무로 인해 뇌심혈관 질환이 발병된 경우, 업무상 질병으로 인

정한다. 근로자의 과로 여부 판단 시 근로 시간 및 업무부담 가중요인을 고려하게 되는데, 

발병 전 12주 동안 1주 평균 근로 시간이 60시간을 초과하거나 발병 전 4주 동안 1주 평

균 64시간을 초과하였을 때는 업무와 질병과의 관련성이 높다고 판단하고 있다. 또한 발

병 전 12주 동안 1주 평균 근로 시간이 52시간을 초과하고 교대제 업무, 휴일이 부족한 업

무, 정신적 긴장이 큰 업무 등 업무부담 가중요인이 포함되어 있으면 업무와 질병과의 관

련성이 높다고 판단하고 있다.  

국내외로도 긴 근로 시간 및 업무부담 가중요인과 뇌심혈관질환과의 연관성을 확

인하고자 하였다. Ro-Ting Lin et al18이 진행한 연구에서 근무시간이 길어질수록 뇌심혈

관 질환의 상대 위험비가 증가하였고, 건설노동자를 대상으로 한 Imriyas Kamardeen et 

al19의 연구에서 육체적 부담이 큰 업무와 정신적 스트레스가 클수록 뇌심혈관 질환의 발

생률이 높아짐을 확인하였다. 국내 연구 또한 장시간 근로 및 업무부담 가중요인이 뇌심혈

관 질환에 유의한 연관성을 확인한 연구가 다수 진행되었다.20,21 

 이렇게 특정 직업 환경이 뇌심혈관 질환의 발병 및 악화에 큰 영향을 끼칠 수 있

기 때문에, 직업병의 범주 내에서 근로자들의 뇌심혈관 질환의 발병 원인 및 관련 요인을 

파악하고 대응하는 것이 중요하다고 판단된다. 

 

 

https://www.nature.com/articles/s41598-018-28141-2#auth-Ro_Ting-Lin-Aff1
https://www.semanticscholar.org/author/Imriyas-Kamardeen/70297861


3 

 

1.2 근로자들이 자신의 질환과 업무 관련성을 인식하기 어려운 배경 

 

앞서 언급하였듯 뇌심혈관 질환은 다양한 원인에 기인하기 때문에, 뇌심혈관질환

의 발병을 이해하려면 깊은 의학적 지식과 전문적인 판단이 필요하다.22 하지만 대다수의 

근로자들에게는 이러한 전문적 지식이 부족하여, 자신의 건강 문제와 작업 환경 간의 연관

성을 정확하게 인식하기가 쉽지 않다. 

또한, 일반적으로 사람들은 일상적인 생활 습관, 유전적 요인, 환경적 요인 등 여

러 가지 원인 중에서 직장 환경이 건강에 미치는 영향을 쉽게 간과하는 경향이 있다. 그뿐

만 아니라, 일상적인 스트레스나 업무 중 발생하는 여러 가지 사건들을 단순히 일시적인 

사건으로 간주하며 그것이 장기적으로 건강에 미치는 영향을 인식하지 못하는 경우가 많

다. 이러한 관점에서 볼 때, 많은 근로자는 자신의 직무와 관련된 스트레스나 부정적인 작

업 환경이 건강에 미치는 영향을 충분히 인식하지 못하고 있을 가능성이 크다. 

 더불어, 직업병으로 인정받기 위한 과정은 매우 복잡하다. 특히, 근로자 본인이 

그 원인과 결과 사이의 명확한 연관성을 증명하는 데 필요한 다양한 의학적 검사와 증거를 

제시해야 하는데,23 많은 근로자는 이러한 복잡한 절차와 그에 따른 높은 비용, 그리고 실

패할 경우를 대비한 경제적 위험 때문에 직업병으로의 인정을 추구하지 않게 된다. 

 마지막으로, 직장 내에서 자신의 건강 문제를 직업병으로 주장하는 것이 부정적

인 인식을 초래할 수 있다는 우려도 존재한다.24 특히, 일부 근로자들은 자신의 직업병 주

장이 회사나 동료들로부터의 부정적인 평가나 대우를 받을 수 있다고 생각하기 때문에,25 

이러한 문제를 내부적으로 해결하려는 경향이 있다. 

따라서, 직업병과 관련된 지식의 부족, 복잡한 인정 절차, 그리고 직장 내에서의 부정적인 

인식 등 여러 요인이 근로자들이 자신의 질병과 업무 환경 간의 연관성을 제대로 인식하고 

이를 주장하는 것을 어렵게 만들고 있다. 
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1.3 인공 지능의 활용 가능성 및 기계 학습의 필요성 

 

 이러한 문제의식에서 출발하여, 전문지식이 없는 근로자들도 경제적 및 심리적 

부담 없이 자신의 건강 문제와 업무 환경과의 관계를 쉽게 이해하고 판단할 수 있게 도와

주는 도구의 필요성이 대두되었다. 인공지능(artificial intelligence, AI) 기술의 최근 발

전은 이러한 문제 해결에 획기적인 방안을 제공할 수 있다는 가능성을 내비치고 있다.26 머

신러닝과 딥러닝 알고리즘은 거대하고 다양한 데이터 세트에서 유의미한 패턴을 찾아내는 

능력을 보유하고 있다.27 이를 활용하면, 개인의 건강 데이터와 작업 환경 데이터를 종합

적으로 분석하여, 그 사이의 복잡한 연관관계를 파악하고, 근로자 개개인의 뇌심혈관 질환

에 대한 업무상 질병을 판정해 주는 모델을 구축할 수 있다.  

 그러나, AI 기술의 빠른 발전과 뛰어난 성능에도 불구하고, 직면할 주요한 한계 

중 하나는 특정 도메인 또는 특화된 분야의 지식을 내재화하지 못하는 것이다. 현대의 AI 

모델, 특히 범용 AI 모델은 다양한 데이터 세트에서 훈련되기 때문에, 그들의 지식 베이스

는 광범위하게 분산되어 있다. 이는 업무상 질병 판정과 같은 매우 특정한 분야에서는 그

들의 성능을 제한할 수 있다. 업무상 질병의 판정은 전문성과 특정한 지식이 필요하다. 이

는 단순한 의학적 진단을 넘어서, 근로자의 작업 환경, 장시간 노출된 환경의 특성, 그리고 

뇌심혈관 질환의 발병에 영향을 미칠 수 있는 여러 요인을 종합적으로 고려해야 한다. 따

라서, 일반적으로 훈련된 AI 모델만으로는 이러한 복잡한 판정을 제대로 수행하기 어렵다.  

 이 문제를 해결하기 위해서는 AI 모델을 해당 분야에 맞게 조정하는 과정이 필요

하다.28 이 데이터를 활용하여 AI 모델에게 업무상 질병의 판정에 필요한 전문적인 지식과 

법적 인정기준을 학습시키면 업무상 질병 판정의 정확성을 크게 향상할 것으로 예상된다. 

 더불어, AI의 판단 기준이 실제 의료 전문가나 직업환경의학 전문가의 판단과 

얼마나 일치하는지에 대한 신뢰성 확보도 중요하다고 판단된다. 여러 AI 모델이 실제 환

경에서 얼마나 효과적으로 작동하는지, 그 결과가 전문적인 의견과 얼마나 일치하는지에 

대한 철저한 검증과 평가가 필요하다. 이러한 검증 과정을 통해, AI 모델이 근로자 개개인

이 본인의 업무환경 및 업무 요인에 대해 대한 자가 판단 능력과 건강관리의 인식 증진에 
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얼마나 효과적으로 활용될 수 있는지를 탐구하고자 한다. 
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2. 연구목적  

 

이에 따라 본 연구의 목적은 다음과 같다.  

 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정 AI 모델의 개발: 근로자의 뇌심혈관 질환과 업

무 환경의 연관성을 판단하기 위한 AI 모델을 개발한다. 이 모델은 근로자들의 업무 환경 

데이터를 기반으로 그들의 뇌심혈관 질환과 업무 환경 간의 관계를 예측하도록 설계될 것

이다.  

 AI 모델의 정확성 평가: 개발된 AI 모델의 예측 성능을 평가한다. 이를 위해, 실

제 근로자들의 건강 데이터와 업무 환경 데이터를 모델에 적용하여 그 결과를 실제 판정 

결과와 비교한다. 

 전문가 의견의 질적 분석: AI 모델의 판단 결과와 직업환경의학 전문가의 판단 사

이의 일치도를 분석한다. 여기서는 AI 모델이 얼마나 전문가의 의견과 일치하는지, 그리고 

어떤 경우에 불일치하는지를 중점적으로 조사하고자 한다. 
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II. 연구방법 

 

1. 사용 데이터  

 

1.1 학습에 사용된 데이터  

  

 AI 모델 개발을 위해 학습에 사용한 데이터는 3 가지이다. 우선 뇌심혈관 질환의 

종류와 의학적 정의, 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정기준을 명시한 산업재해보상보험법 

및 고용노동부고시 제 2022 - 40 호와 같이 의학적 전문 지식과 법적 전문 지식을 

학습시키고자 하였다. 그리고 실제 근로자들의 뇌심혈관 질환 신청 질병 내용 및 이에 대한 

업무상질병판정위원회의 업무상 질병 인정 판단 내용을 확인할 수 있는 근로복지공단의 

2021 년도 업무상질병판정서를 활용하여 실제 사례에 대하여 어떻게 인정 여부를 

판단하는지에 대하여 학습시키고자 하였다.  

 ‘뇌심혈관 질환’ 상병의 정의와 종류, 그리고 그에 대한 의학적 정의는 다음과 

같다.9,29 

 

표 1 뇌심혈관 질환의 종류 및 의학적 정의 

뇌심혈관 질환의 

종류는? 

출혈성 뇌혈관질환(뇌출혈) 중 뇌실질내출혈, 뇌지주막하출혈, 

허혈성 뇌혈관 질환(뇌경색), 심장질환 중 심근경색, 해리성 

대동맥류가 있다. 

출혈성뇌혈관질환 

(뇌출혈) 

출혈성뇌혈관질환(뇌출혈)이란, 뇌혈관이 터져 출혈이 생기면서 

해당 부위의 뇌 손상이 나타나는 뇌혈관 장애를 말한다. 
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뇌실질내출혈 “뇌실질내출혈”은 뇌 속의 동맥이 파열되면서 출혈된 피가 뇌실질 

속으로 들어가 뇌조직을 파괴하거나 출혈 부위의 정상적인 

뇌조직을 압박하여 심하면 사망에 이르게 하는 질병입니다. 출혈의 

기전은 고혈압에 의한 혈관 벽의 변화에 의해서 또는 고혈압에 자주 

동반되는 미세경색에 의해 혈관주위의 지지조직이 약해져서 혈관 

벽이 쉽게 파괴되어 출혈을 일으키거나 뇌실질 내의 작은 혈관의 

분지에 있는 미세 동맥류가 파괴되어 발생하는 등 80% 이상이 

고혈압으로 인한 것이며, 종양, 혈액질환, 아밀로이드혈관병변, 

혈관종 등이 실질내출혈의 원인이 된다. 

뇌지주막하출혈 “뇌지주막하출혈”은 지주막하강, 즉 뇌의 표면의 수막강 내에 

원발성으로 혈이 일어나는 것인데, 동맥류의 파열이 가장 흔한 

원인이고 그 밖에도 뇌내출혈, 동정맥기형의 파괴, 혈액질환, 

혈관염, 뇌막염, 종양, 정맥성 뇌혈관질환, 외상 등에 의해 

지주막하출혈이 발생한다. 

허혈성 

뇌혈관질환 

(뇌경색) 

“뇌경색”이란 본래 뇌에 혈액을 공급하는 동맥계의 일부가 

동맥경화나 색전증에 의해 혈관 내강이 좁아지거나 폐색됨으로써 

그 관류역의 뇌조직이 괴사에 빠지는 것을 말한다. 

심근경색  “심근경색”이란 관상동맥의 폐색에 의해서 넓은 범위에 걸친 

심근의 허혈성 괴사가 생긴 경우를 말한다. 

해리성 대동맥류 “해리성대동맥류”란 대동맥 내막이 파열됨으로 인하여 대동맥의 

진강으로부터 높은 압력의 혈액이 빠져나와서 중막의 내층과 

외층을 급속히 해리시키는 질환으로 대동맥 해리 또는 대동맥 

박리라고도 한다. 동맥에서 발생하는 질병 중 가장 무서운 병이라 

할 수 있으며, 동맥경화가 가장 흔한 원인이고 고혈압이 중요한 

선행요인(90%)으로 생각되고 있다. 
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뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정기준은, 산업재해보상보험법 I(업무상 재해)의 

제 34 조 제 3 항 및 제 37 조 제 5 항 30,31 에 따라 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정 기준을 

고시한 고용노동부고시 제 2022 - 40 호 『뇌혈관 질병 또는 심장 질병 및 근골격계 질병의 

업무상 질병 인정 여부 결정에 필요한 사항』17 을 참고하였다. 이에 따라 AI 모델에 

학습시킨 내용은 다음과 같다. 

 

표 2 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정기준 

① 발병 전 12주 동안 근로 시간이 1주 평균 60시간 초과 또는 발병 전 4주 동안 1주 

평균 64시간을 초과한 경우에 업무상 질병과의 관련성이 강하다고 평가함. 

② 발병 전 12주 동안 1부 평균 근로 시간이 52시간을 초과하는 경우, 근로 시간이 

길수록 업무상 질병과의 관련성이 증가하는 것으로 평가함. 특히 다음 업무부담 

가중요인 중 어느 하나에 해당하는 경우, 업무상 질병과의 관련성이 강하다고 평

가함. 

업무가 돌발적이고 예측이 어려운 업무 

 교대제 업무 

 휴일이 부족한 업무 

 유해한 작업환경 

 육체적 강도가 높은 업무 

 시차가 큰 출장이 잦은 업무 

 정신적 긴장이 높은 업무 

③ 발병 전 12주 동안 근로 시간이 1주 평균 52시간을 초과하지 않더라도 업무부담 

가중요인에 복합적으로 노출되는 업무의 경우, 업무상 질병과의 관련성이 증가한

다고 평가함.  

④ 오후 10시부터 오전 6시 사이의 야간근무 경우, 주간 근무의 30%를 가산하여 근

로 시간을 산출함. 
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마지막으로, 실제 뇌심혈관 질환을 업무상 질병으로 인정받기 위한 판정 신청 사

례와 그에 대한 업무상질병판정위원회의 판단 및 결론 자료는 근로복지공단 업무상질병판

정서 홈페이지에서 확인할 수 있다. 업무상질병판정서는 발생한 뇌심혈관 질환의 업무상 

질병 인정 판정을 신청한 근로자의 나이와 성별, 건강검진 이력, 흡연 및 음주와 같은 생활 

습관에 대한 정보도 포함되어 있는 인정사실로, 질병의 발생 배경을 쉽게 파악할 수 있다. 

또한 근무시간, 업무 부담 가중 요인, 발병 전의 특이 사항이나 돌발 상황 등의 정보가 자

세히 서술되어 있어 근로자가 질병을 얻을 위험 요인에 노출되었는지를 판단하는 데 도움

을 준다. 이와 같은 정보를 바탕으로 업무상질병판정위원회의 전문가들이 제시된 정보와 

증거를 기반으로 업무와 질병 간의 연관성을 평가한 인정여부 판단 및 결론까지 확인할 수 

있다.  

 

 

1.2 데이터 전처리 과정  

 

AI 모델을 학습할 때는, 앞서 언급하였던 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정기준

에 따라 인정 여부를 판단할 수 있게 하기 위해 전처리 과정을 거친 후 학습에 이용하였다. 

근로자의 정보가 담긴 인정사실은 openAI의 gpt-3.5-turbo 모델을 이용하여 돌발상황 또

는 급격한 업무환경의 변화, 발병 전 1주간의 업무시간 및 평소보다 업무시간, 업무량 30% 

증가 여부 등 단기간의 업무상 부담, 발병 전 4주/12주 동안의 1주당 평균 근로 시간 등 만

성적으로 과중한 업무 부담 여부, 추가적인 업무부담 가중요인만으로 정리하였다. 또한 근

로자의 업무적 정보만으로 인정 여부 판단을 내린 사례로 간추려서 위원회의 판단 및 결론

을 output으로 만들었다. 마지막으로, 전처리된 인정사실을 학습모델에 사람이 직접 물어

보듯이 학습시키기 위해 gpt-3.5-turbo 모델을 이용하여 구어체로 문장을 변경하였다. 변

경된 문장의 예시는 다음 그림과 같다.  
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그림 1 gpt-3.5-turbo 모델을 사용한 학습데이터 전처리 과정 
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 따라서, 최종적으로 모델에 학습시킬 업무상질병판정서의 구조는 구어체로 근로 

시간, 업무부담 가중요인만 요약된 인정사실(Instruction)과 그에 대한 위원회의 판단 및 

결론(Output)으로 이루어졌다. 모델 학습에 사용된 업무상질병판정서의 예시는 다음과 같

다.   

 

  

 

 이러한 방식으로 정리된 업무상질병판정서 1,000개 중 800개를 학습 데이터, 

200개를 모델 학습이 제대로 되었는지 실험해 보기 위한 테스트 데이터로 사용하였다.   

Instruction: 

저는 발병 전 1주간의 업무시간은 35시간이었고, 이는 발병 전 12주간의 주당 평균 

업무시간인 28시간 37분과 비교하여 30% 미증가되었습니다. 또한, 업무환경의 변

화나 특이사항은 없었습니다. 

발병 전 4주 동안의 업무시간은 1주 평균 33시간 18분이었고, 발병 전 12주 동안의 

업무시간은 1주 평균 29시간 11분이었습니다. 이 기간에도 특별한 업무환경의 변화

나 특이 사항은 없었습니다. 

또한, 저는 업무부담 가중요인이 없었습니다. 

이러한 정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

Output: 

발병 당일 돌발 상황이나 급격한 업무환경 변화는 없었고 발병 직전 1주간 업무시간

은 35시간 21분으로 일상 업무시간보다 30% 이상 증가된 사실 확인되지 않으며, 발

병 전 4주 및 12주 동안 1주 평균 근무시간은 각 33시간 18분 및 29시간 11분으로 

만성 과로에도 해당하지 않는다. 그 외 업무부담 가중요인은 객관적으로 확인되지 않

는다. 따라서 신청인의 질병은 업무상 질병으로 불인정한다. 

표 3 모델 학습에 이용한 업무상질병판정서 예시 
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2. 기반 AI 모델 및 Fine-tuning 

 

2.1 사용한 기반 AI 모델 

 

최근 openAI 사의 GPT, META 사의 LLaMA 등 다양한 대규모 언어 모델이 

출시되고 있다. 이러한 거대 파라미터 모델에 대규모 데이터를 학습한 언어모델은 

자연스러운 문장을 생성하는 등 뛰어난 성능을 보이고 있으나, 이러한 대규모의 모델을 

학습시키고 연구 및 상업적으로 이용하기 위해서는 초대용량의 메모리 및 컴퓨팅 자원이 

필요하고, 정확한 모델의 구조 및 모델 가중치를 공개하지 않아 더욱 연구 활용에 어려움이 

있다.32 더불어 현재 대부분의 대규모 모델의 학습데이터는 영어에 치중되어 있어, 

비영어권 언어에 대해서는 높은 성능을 보이지 못하고 있다. 이에 따라 영어 이외에도 

비영어권 언어를 학습한 여러 다국적 언어 모델이 공개되고 있으나,33 이러한 모델의 

학습데이터 역시 영어 데이터가 높은 비중을 차지하고 있어, 한국어 자료에 대해서는 

여전히 성능이 만족스럽지 못하다.34 따라서 이 연구에서는 비영리 AI 연구단체인 

EleutherAI 에서 만든 대규모 한국어 모델인 Polyglot-ko-5.8B 모델을 연구에 

사용하였다.  

Polyglot-ko 모델은 Polyglot 모델을 기반 모델로 하며, TuNiB AI 에서 수집한 

1.2TB 의 한국어 데이터로 학습되었다.34  이 연구에서 Polyglot-ko 모델 중 256 개의 

A100 GPU 에서 32 만 단계에 걸쳐 1,720 억 개의 토큰에 대해 GPT-NeoX 프레임워크로 

학습된 P olyglot-ko-5.8B 모델을 기반 모델로 사용하였다. 5.8B 모델보다 성능이 더 

뛰어난 모델인 Polyglot-ko-12.8B 모델도 있으나, 12.8B 모델은 모델 파일 크기만 

26G 에 달하는 규모로 인해 상당한 용량의 GPU 메모리를 갖춘 환경을 요한다. 또한 모델의 

언어 성능을 확인할 수 있는 HellaSwag 벤치마크를 활용한 10-shot 학습 조건에서 

한국어에 대한 F1-score 를 비교하였을 때, 5.8B 모델은 0.598, 12.8B 는 0.610 으로,34  

5.8B 로도 연구 활용에 충분하다고 판단하였다.  
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 각 모델의 특징 및 차이점을 정리한 표는 아래와 같다. 

 

표 4 각 언어모델의 특징 

 
GPT3.5 LLaMA2-7B 

Polyglot-ko-

5.8B 

Polyglot-ko-

12.8B 

소스코드 

공개 여부 
비공개 공개 공개 공개 

한국어 성능 낮음 낮음 높음 높음 

모델크기 

(파라미터 개수) 
1750 억개 70 억개 58 억개 128 억개 

 

 

2.2 모델 Fine-tuning 

 

 언어 모델의 성능과 유용성은 특정 분야나 주제에 대한 지식을 얼마나 잘 

이해하고 반영하는지에 크게 좌우된다. 특히 Fine-tuning 은 기존의 대규모 언어 모델을 

특정 도메인의 지식으로 더욱 특화하는 핵심 과정이다. Fine-tuning 이란, 이미 학습된 

모델에 특정한 데이터를 추가로 제공하여, 모델이 그 데이터에 특화된 지식을 습득하게 

하는 과정이다.28 앞서 서술하였던 전문적 지식 자료와 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정 

데이터를 이용하여 AI 모델을 Fine-tuning 하면, AI 는 업무상 질병의 판정에 필요한 

전문적 지식과 업무상 질병 판정 패턴을 배울 수 있다. 따라서, Fine-tuned 모델은 업무상 

질병 판정의 정확성을 크게 향상할 것으로 예상된다. 
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3. 학습 데이터에 따른 모델 결과 비교 

 

 언어 모델의 핵심은 학습시키는 데이터의 내용이다. 언어 모델의 성능은 대부분 

학습에 사용된 데이터에 근거하기 때문에, 학습 데이터와 학습 방법에 따라 그 출력 결과와 

활용 범위가 크게 달라질 수 있다. 따라서 세 가지 다른 시나리오에 대해 출력값을 비교해 

보고자 하였다.  

 우선 아무 데이터도 학습시키지 않은 AI 모델에 근로 시간 및 업무부담 

가중요인을 준 후, 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정이 되는지 물어보는 명령을 입력한다. 

이 모델은 뇌심혈관 질환에 대한 지식, 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정기준, 실제 

근로자들의 뇌심혈관 업무상 질병 인정 사례 등 어떠한 관련된 내용을 학습한 적이 없는 

‘초기 상태’이기 때문에 뇌심혈관 질환에 대한 업무상 질병 인정에 대한 정보나 지식이 

없는 상태이다. 따라서 이와 관련 질문이나 명령에 적절하지 못하거나 무의미한 응답을 

생성하지 못할 가능성이 높다.  

 두 번째로는 뇌심혈관 질환에 대한 의학적 지식과, 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 

법적 인정기준을 학습시킨 모델이다. 뇌심혈관 질환에 대한 의학적 지식 및 뇌심혈관 

질환의 업무상 질병 인정 기준에 대한 정보만으로, 근로자의 근로 시간 및 업무 요인을 

입력했을 때 업무상 질병 판정이 가능할지 확인해 보고자 하였다.  

 세 번째로는 뇌심혈관 질환에 대한 의학적 지식과, 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 

법적 인정기준에 더하여 실제 근로자들의 근로 시간 및 업무 요인에 대하여 업무상 질병 

판정 사례를 알 수 있는 업무상질병판정서 데이터까지 포함하여 학습된 모델이다. 

전문지식에 더하여 다양한 실제 인정사례를 학습했을 때 전문지식만 학습한 두 번째 

모델보다 좀 더 정확한 판단이 가능한지 비교해 보고자 하였다.   
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 이와 같이 각 모델의 학습 데이터와 학습 데이터의 내용 및 전처리과정을 

요약하면 다음 그림과 같다.   

 

그림 2 학습 데이터 전처리 및 각 모델의 학습 데이터 
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4. 모델의 성능 평가 및 전문가 의견과의 일치도 판정 

 

 AI 모델을 사용하여 업무상질병의 인정 여부를 판단할 때, 그 성능 평가는 모델의 

신뢰성과 적용성을 확보하기 위한 필수적인 절차로 매우 중요하다. 성능 평가를 위해 

AI 모델의 판단을 실제 업무상질병판정서의 결론과 비교하여 다양한 지표들을 통해 성능을 

평가하고자 하였다. 모델에서 출력된 문장을 읽고 인정 또는 불인정으로 이분류하여, 

모델의 정확도(Accuracy), 정밀도, 민감도, F1-score 를 계산하였다. 정확도, 정밀도, 

민감도와 F1-score 점수를 산출하는 수식은 아래와 같다.  

정확도(Accuracy) =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

정밀도(Precision) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

민감도(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

F1 − score =
2 ∗ TP

2 ∗ TP + FN + FP
 

 여기서 TP, TN, FP, FN 은 각각 참양성(true positive), 참음성(true negative), 

거짓 양성(false positive), 거짓 음성(false negative)을 의미한다. 정확도는 분류 성능 

측정을 위해 사용하며, F1-score 는 모델의 정밀도와 재현율의 평균을 의미한다 

 또한 실제 작업환경의학 전문가의 판단 및 이에 대한 의견을 구하여 AI 모델의 

판단과 전문가의 판단과의 일치도를 판단해 보고자 한다. 각 사례에 대해 AI 모델이 내린 

판단과 전문가가 내린 판단을 비교한다. 이를 통해 어느 사례에서 일치하고 어느 사례에서 

불일치하는지, 불일치한다면 어느 이유로 불일치하는지 구체적으로 파악해 보고자 한다.  
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5. 사용 프로그램 

 

 업무상질병판정서의 전처리를 위해서 openAI 의 gpt-3.5-turbo 모델을 

이용하였고, 이는 R 4.1.0 (R Foundation for Statistical Computing, Vienna, 

Austria)에서 API 활용 방식으로 모델을 사용하였다. 또한 Polyglot-ko-5.8B 모델을 

학습시키기 위해 Colab Pro 에서 A100 GPU 40GB RAM 에서 학습을 수행하였다.  

                                 

  



19 

 

6.  연구 윤리 

 

 본 연구는 연세의료원 연구심의 위원회(Institutional Review Board, IRB) 

심의에서 IRB 면제심의 승인을 받았다 (IRB number: 4-2023-1317). 
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III. 연구 결과 

 

1. 모델 결과 비교 

 

 전문지식 학습모델은 에폭 수 10 으로 학습하였으며, 학습 결과 training loss 

0.0763 으로 학습 완료되었다. 복합 학습 모델은 전문지식 학습모델의 데이터에 더하여 

300 건의 업무상 질병 인정사례와 500 건의 업무상 질병 불인정 사례로 이루어진 

업무상질병판정 사례를 에폭 수 10 으로 학습하였으며, 학습 결과 최종 training loss 

0.225 로 학습 완료되었다. 각 모델에 대한 테스트는 70 건의 업무상 질병 인정 사례와 

130 건의 업무상 질병 불인정 사례로 이루어진 테스트 데이터로 수행하였다. 테스트 

데이터의 Instruction 은 부록으로 정리하였다. 각각의 모델은 동일한 테스트 데이터에 

대해 판정을 진행하였으며, 그 결과는 다음과 같다: 

 

표 5 실제 업무상 질병 판정과 비교한 세 모델의 응답 결과 비교 

실제 판정 학습 이전 모델 
전문지식 

학습 모델 
복합 학습 모델 

일치 120 건 130 건 182 건 

불일치 43 건 38 건 18 건 

판단불가 37 건 32 건 0 건 

 

학습 이전 모델은 200건 중 총 80건이 실제 판정과 결과가 일치하지 않았고, 전

문지식 학습 모델은 70건이 실제 판정과 일치하지 않았다. 복합 학습 모델은 총 18건이 실

제 판정과 결과가 일치하지 않았다. 학습 이전 모델은 불일치 80건 중 37건, 전문지식 학

습 모델은 70건 중 32건이 인정과 불인정을 판정하지 못하고 전문가의 판단이 필요하거

나, 판단을 위해서는 업무와 관련한 정보가 더 필요하다는 응답을 출력하였다. 이에 관련

한 질문(Instruction)에 대한 모델의 응답(Output)은 다음 그림과 같다.  



21 

 

 

 

그림 3 학습 이전 모델의 업무상 질병 판정 불가 사례 

 

 

 

그림 4 전문지식 학습모델의 업무상 질병 판정 불가 사례 
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모델의 성능을 측정하기 위해 실제 판정과 각 모델의 응답 값을 비교하여 정확도, 

정밀도, 민감도, 그리고 F1-score를 계산하였다.  모델의 응답을 읽고 업무상 질병으로 인

정하였는지 불인정하였는지 구분하여 인정과 불인정 두 그룹으로 분류하여 계산하였다. 

학습 이전 모델과 전문지식 학습 모델에서 업무상 질병 판정을 하지 못한 사례에 대해서는 

실제 판정과 반대로 판정하였다고 설정한 후 두 지표를 계산하였다.  

계산 결과, 학습 이전 모델은 정확도 0.60, 전문지식 학습 모델은 정확도 0.65으

로 계산되었으며, 복합 학습 모델은 0.91로 복합 학습 모델이 가장 높았다. 정밀도는 모델 

순서대로 0.71, 0.86, 0.84로 전문지식 학습 모델이 제일 높았고 그다음으로 복합 학습 모

델이 가장 높았다. 민감도는 모델 순서대로 0.54, 0.54, 0.95로 복합 학습 모델이 가장 높

았고, F1-score는 순서대로 0.64, 0.67, 0.93으로 복합 학습 모델이 가장 높게 계산되었

다. 이에 대한 내용은 표 5에서 확인할 수 있다.  

 

표 6 세 모델의 성능 평가지표 

 학습 이전 모델 
전문지식 

학습 모델 
복합 학습 모델 

정확도 0.60 0.65 0.91 

정밀도 0.71 0.86 0.84 

민감도 0.54 0.54 0.95 

F1-score 0.64 0.67 0.93 
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2. 직업환경의학 전문가의 의견 

    

 복합 학습 모델에서, 실제 판정과 비교하여 응답이 달랐던 3 건에 대하여 왜 

모델의 응답이 실제 판정과 다르게 나왔을지에 대한 작업환경의학 전문가의 의견을 

구하였다. 모델이 실제로 응답으로 도출했던 문장을 읽고, 전문가와 함께 각 사례의 특성과 

모델의 판정 과정, 그리고 실제 판정과의 차이점을 검토하였다. 실제 판정과의 불일치 

3 건에 대한 전문가의 의견 중 첫 번째 건은 다음과 같다.  

표 7 복합 학습 모델에서 실제 판정과의 응답 불일치 사례에 대한 전문가 의견 1 

Instruction: 

발병 전 4 주간 및 12 주간 주당 평균 업무시간은 54 시간이었습니다. 업무의 양, 강도, 

책임 및 업무 환경의 변화 등에 따른 부담 요인으로 정신적 긴장을 겪었습니다. 이러한 

정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

Output: 

발병 전 12 주간 동안 및 업무환경의 변화 등에 따른 부담 요인으로 정신적 긴장을 

겪었지만, 발병 전 1 주 동안 및 업무환경의 변화 등에 따른 부담 요인으로는 업무량 증가 

및 작업환경의 변화는 없었습니다. 또한, 발병 전 1 주일 동안 및 업무환경의 변화 등에 

따른 부담 요인으로는 업무시간이 30% 이상 증가하지 않았으며, 업무환경의 변화 및 

업무상 부담의 증가가 없었습니다. 따라서, 신청인의 뇌심혈관 질환은 업무상 질병으로 

불인정된다. 

직업환경의학 의사 의견: 

질문을 줄때 법적 필수 요소인, 단기 과로 증가 (30% 증가) 없는 경우 없다고, 또는 

모른다고 질문에 명시하는 방안, 부가 요인 (환경변화, 스트레스, 물리적 노출)에 

대해서는 모델 학습이 덜 되었을 가능성이 있음. 상기 정보에 대해서는 추가 데이터를 

수집하여 training 할 필요가 있다고 보임. 
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 실제 판정과 복합 학습 모델의 첫 번째 불일치 사례에 대하여, 모델은 환자의 

정보를 바탕으로, 발병 전 12 주 동안의 부담 요인과 정신적 긴장을 인지하였지만, 발병 전 

1 주 동안의 업무 부담 증가나 환경 변화 등의 정보가 제시되지 않았다고 판단하였다. 이에 

따라 모델은 뇌심혈관 질환의 인정 기준 중 발병 전 12 주 동안 1 주 평균 52 시간 이상 

근무하면서 업무부담 가중요인이 하나 이상이면 업무상 관련이 높다는 기준을 

학습했음에도 불구하고, 신청인의 뇌심혈관 질환을 업무상 질병으로 불인정 하였다.  

 이에 대하여 전문가는 첫째로, 법적 필수 요소인 단기 과로 증가(30% 증가)에 

대한 정보가 질문에서 명확하게 제시되지 않았다는 점을 지적하였다. 이에 따라, 모델이 

이 정보를 기반으로 한 판정을 할 수 없었을 것이라는 의견이다. 둘째로, 부가 요인인 환경 

변화, 스트레스, 물리적 노출 등에 대한 모델의 학습이 덜 되었을 가능성을 제기하였다. 

이를 바탕으로, 전문가는 추가적인 데이터 수집 및 모델의 재학습이 필요하다고 

권고하였다. 
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실제 판정과의 불일치 3 건에 대한 전문가의 의견 중 두 번째 건은 다음과 같다. 

 

표 8 복합 학습 모델에서 실제 판정과의 응답 불일치 사례에 대한 전문가 의견 2 

Instruction: 

저는 최근에 발병하기 전 1 주 동안 총 업무시간이 57 시간 30 분으로, 일상 업무 

시간보다 30% 이상 증가했고, 업무량도 30% 이상 증가했습니다. 또한, 발병하기 전 

4 주간의 주당 평균 업무시간은 48 시간이었고, 12 주간의 1 주당 평균 업무시간은 

42 시간 39 분이었습니다. 제 업무는 육체적으로 매우 힘든 업무를 수행하는 것이 

가중요인입니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 

업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

Output: 

신청인의 뇌심혈관 질환은 업무상 질병으로 불인정된다. 발병 전 12 주간의 평균 

업무시간을 기준으로 30% 이상 증가하지 않았고, 교대제 업무를 수행하지도 

않았습니다. 또한, 발병 전 6 개월 이내에는 업무량, 환경변화, 업무상 부담 증가에 대한 

업무신상요인이 없었습니다. 발병 전 1 주일 동안의 평균 업무시간은 26 시간 24 분으로, 

일상 업무 시간보다 30% 이상 증가하지 않았습니다. 또한, 발병 전 12 주간의 평균 

업무시간을 기준으로 30% 이상 증가하지 않았고, 업무부담 가중요인으로는 교대제 

업무 및 정신적 긴장이 높은 업무를 수행하지 않았습니다. 그러나 주말 근무는 하지 

않았습니다. 급속도 또는 만성적인 과중한 업무를 수행한 사실은 인정되나, 신청인의 

뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정되지 않는다. 

직업환경의학 의사 의견: 

우선 48 시간의 1.3 배는 62 시간임. 따라서 현재 57 시간은 평소의 30% 증가는 아님. 

다만 57 시간이라는 과로와 부가 요인인 정신적 긴장이 있었음에도, 30% 증가에 대한 

복합적 판단은 어려운 것으로 보임. 질문을 줄때 법적 필수 요소인, 단기 과로 증가 (30% 

증가)에 대한 모델 training 이 필요할 것으로 보임. 이것이 인정되는 사례만 
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oversampling 하여 training 이 필요할 것으로 보임. 현재를 ver1 으로 부르고 단기과로 

30%를 집중적으로 학습시킨 모델이 필요하다고 판단됨.  

 

 

실제 판정과 복합 학습 모델의 두 번째 불일치 사례에 대하여, 질문에서는 

뇌심혈관 질환 발병 1 주일 전에 일상 업무 시간보다 30% 이상 증가했고, 업무량도 30% 

이상 증가했다고 서술했으나, 모델은 이를 인지하지 못하는 응답을 출력하였다. 그리고 

발병 전 4 주 및 12 주 동안의 1 주 평균 근로 시간도 과로의 기준에 해당하지 않으나, 

만성적인 과중한 업무를 수행하였다고 판단하였다. 결론적으로 실제 판정은 업무상 발병 

1 주일 전 단기 과로로 인한 업무상 질병으로 인정된 사례였으나, 모델은 불인정으로 

판단하였다. 

 이에 대하여 전문가는 발병 전 4 주 및 12 주 동안의 근로 시간뿐만 아니라 발병 

1 주일 전 평균 근로 시간과 같은 단기 과로의 30% 증가 사례에 대한 학습이 추가로 

필요하다는 의견을 제시하였다. 이러한 특정 상황들에 대해 오버샘플링 하여 집중적으로 

학습된 새로운 모델이 필요하다고 권고하였다.  
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실제 판정과의 불일치 3 건에 대한 전문가의 의견 중 세 번째 건은 다음과 같다. 

 

표 9 복합 학습 모델에서 실제 판정과의 응답 불일치 사례에 대한 전문가 의견 3 

Instruction: 

저는 돌발상황이나 급격한 업무환경의 변화로 인해 뇌심혈관 질환이 발생할 수 

있습니다. 제 업무량과 시간은 일상업무보다 30% 이상 증가하지 않았으며, 발병 전 

4 주간의 평균 업무시간은 52 시간이었고, 발병 전 12 주간의 평균 업무시간은 56 시간 

35 분이었습니다. 또한, 제 업무는 유해한 작업환경에 노출되고 육체적으로도 강도가 

높은 업무입니다. 이러한 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 

질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

Output: 

신청인의 뇌심혈관 질환은 업무상 질병으로 불인정된다.  발병 전 1 주일 동안의 평균 

업무시간은 53 시간 37 분이었고, 발병 전 12 주간의 평균 업무시간은 55 시간 

30 분이었습니다. 또한, 발병 전 4 주간의 평균 업무시간은 57 시간 43 분이었고, 발병 

전 12 주간의 평균 업무시간은 53 시간 23 분이었습니다. 이 외에도, 업무 부담 

가중요인으로는 교대제 업무수행과 정신적 긴장이 높은 업무, 유해한 작업환경이 

있으며, 업무상 질병으로 인한 인정기준을 충족하지 못했으므로, 신청인의 뇌심혈관 

질환은 업무상 질병으로 불인정된다. 

직업환경의학 의사 의견: 

이는 어떠한 기준이 업무 부담으로 여길지에 대한 데이터 학습이 아직 없는 모델이기 

때문에 발생한 문제임. 업무 부담이 구체적으로 무엇인지 판단하기 위한 모델 학습이 

필요하고, 향후 chat 방식일 경우 업무 부담에 대해서 구체적 정보를 요구하는 모델을 

만들 필요가 있음. 이는 Template 형식으로 가능하다고 보임. 
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세 번째 사례에 대하여, 모델은 신청인의 뇌심혈관 질환을 업무상 질병으로 

불인정하는 판단을 내렸다. 발병 전의 업무시간과 유해한 업무 환경, 그 외의 여러 요인을 

기반으로 한 판단이었다. 하지만 일부 제시된 정보와 모델의 응답에는 일관성이 없는 

부분이 발견되었다. 

  전문가는 현재의 모델 판정에서 업무 부담에 대한 충분한 학습이 되지 않은 

결과로 판단된다고 지적하였다. 업무 부담의 정의와 그에 따른 판단 기준에 대한 학습이 

필요하다는 의견을 제시하였다. 특히, 향후 챗봇 방식의 모델에서는 챗봇 사용자로부터 

업무 부담에 관한 구체적 정보를 받아들일 수 있는 템플릿 형식의 질문을 구성하는 것이 

바람직하다고 권고하였다. 
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IV. 고찰  

  

 본 연구에서는 학습 데이터에 따라 학습된 AI 모델의 응답 결과를 비교하고 

성능을 평가하였다. 학습 이전 모델은 아무 데이터를 학습하지 않은 모델로 실험하였고, 

전문지식 학습모델은 의료 및 법적 분야의 전문 지식을 학습하였다. 마지막으로 복합 학습 

모델은 전문지식에 더하여 실제 뇌심혈관 질환의 업무상 판정 사례까지 학습하였다. 이 

모델은 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정에 대한 다양한 상황과 시각을 학습하였으므로, 

학습 이전 모델 및 전문지식만 학습한 모델보다 훨씬 더 유연한 판단 능력을 기대하였다. 

세 모델 모두 동일한 테스트 데이터로 응답을 출력하였을 때, 복합 학습 모델이 전반적으로 

더 정확한 판단을 하였다.  

 딥러닝 기반의 모델은 데이터 주도 방식으로 학습되며, 그렇기에 학습 데이터의 

품질은 모델 성능에 결정적인 역할을 한다.35 특히 뇌심혈관 질환과 같은 의학적 주제는 

복잡하고 다양한 변수와 패턴을 포함하고 있어, 그 특성을 정확하게 반영하는 학습 

데이터가 필요하다. 모델의 '지식'은 결국 학습 데이터로부터 축적된다. 실제의 다양한 상황, 

환경 변화, 환자 특성 등의 패턴과 정보는 학습 데이터를 통해 모델에게 전달된다. 그렇기 

때문에, 데이터가 모델에게 어떤 지식을 제공하는지, 그리고 그 지식이 어떻게 모델의 판단 

능력에 영향을 미치는지에 대한 이해는 필수적이다.36 이러한 AI 모델의 특성에 기반하여, 

다양한 데이터의 학습은 AI 판단의 정확도 향상에 결정적인 역할을 한다고 판단된다. 실제 

근로자들의 뇌심혈관 질환 업무상 질병 판정은 단순히 근로 시간이나 업무 환경만으로 

판단하기에는 근로자의 나이, 성별, 과거 건강검진 이력, 흡연 및 음주 등 생활 습관 등 

여러 가지를 종합적으로 고려해야 한다. 따라서 뇌심혈관 질환의 의학적 정의나 업무상 

질병으로의 법적 인정기준만 아는 상태에서는 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정은 

어렵다고 판단된다.  

 그러나 복합 학습 모델도 한계점은 있었다. 발병 전 4 주 및 12 주 동안의 근로 

시간 및 업무부담 가중요인으로 판단할 수 있는 만성 과로뿐만 아니라, 발병 전 1 주일 

동안의 근로 시간 및 업무 요인으로 확인할 수 있는 단기 과로나 야간 근무 등 다른 업무상 
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질병 인정 요소들을 종합적으로 판단하지 못하는 모습을 보였다. 이에 대하여 전문가는 

절대적인 학습 데이터의 수가 부족하고, 또한 현재 학습 데이터에 만성 과로 요인에 대한 

내용으로 치중되어 있어 과적합 현상이 발생했다고 판단하였다. 과적합(Overfitting) 

현상이란, 머신 러닝 및 딥러닝의 주요 문제점 중 하나로, 학습 모델이 학습 데이터에 

과도하게 최적화되어 실제 환경에서나 테스트 데이터에 대해 일반화된 성능을 보이지 

못하는 현상을 의미한다. 이 문제는 학습 과정에서 모델이 데이터의 기본적인 패턴과 

노이즈까지 구분하지 못하고 모두 학습하게 되어 발생한다. 이 경우, 학습 모델이 학습 

데이터에 있는 오류 및 편향까지 학습해 버려서 응답의 품질이 낮아질 수 있다.37 모델이 

과적합되면, 학습 데이터에 대해서는 정확도가 매우 높게 나오지만, 새로운 질문, 즉 테스트 

데이터에 대해서는 정확도가 낮고 일관성 없는 응답을 도출할 수 있다.  

따라서 이러한 결과는 모델이 단기 과로와 같은 복잡하고 다양한 패턴을 갖는 

사례에 대해 충분히 학습하지 못했음을 시사한다. 이는 학습 데이터의 다양성 부족이나, 

특정 유형의 사례에 대한 데이터가 불충분했을 가능성을 나타낸다. 실제 

업무상질병판정위원회에서 업무상 질병 판정 시 단기 과로 및 발병 전 돌발상황, 야간 근무 

여부가 업무상 질병 인정 기준에 부합하는 사례가 적기 때문에, 학습 데이터에서도 만성 

과로를 기준으로 인정 및 불인정 판정 사례가 다수였던 것으로 판단된다. 또한, 단기 과로나 

야간 근로와 같은 사례는 만성 과로와 달리 더욱 복잡한 인과 관계와 상황적 요소들을 

포함하고 있을 수 있으며, 이는 AI 모델이 그러한 요소들을 충분히 이해하고 반영하는 데 

한계가 있음을 보여준다. 

 이 연구에서는 모델의 업무상질병 판정 여부에 대하여 인정과 불인정으로 결과를 

이분류하고, 분류모델 성능 평가지표를 활용하여 모델의 성능을 평가하였다. 그 결과, 

정확도는 복합 학습 모델에서 가장 높았으며, 이는 복합 학습 모델이 전문지식과 실제 사례 

데이터를 모두 통합하여 학습함으로써, 더 정확한 판단을 내릴 수 있음을 시사한다. 그러나 

복합 학습 모델의 정밀도는 0.84 로, 전문지식 학습 모델의 0.86 에 비해 낮았다. 즉 복합 

학습 모델이 불인정 사례를 예측하는 데 있어 좀 더 포괄적이어서, 더 많은 사례를 

불인정으로 분류했지만 그 중 일부는 실제로는 ‘인정’사례였을 수 있다.  이는 실제 사례에 

대한 업무상질병판정위원회 판단의 다양성을 반영하면서 발생하는 특정 유형의 오류를 
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허용하는 경향이 있음을 시사한다. 마지막으로 복합 학습 모델의 민감도와 Fl-score 는 

다른 모델에 비해 압도적으로 높았는데, 이는 복합 학습 모델이 정밀도와 민감도 사이의 

균형을 잘 맞추며 전반적으로 높은 성능이 보임을 나타낸다.  

 이에 따라 연구의 향후 방향은 이러한 유형의 사례에 대한 데이터를 추가하고, 

모델이 다양한 업무상 질병 판정의 복잡성을 더욱 잘 이해하고 처리할 수 있도록 하는 것에 

초점을 맞추어야 한다고 판단된다. 이는 모델의 일반화 능력을 강화하고, 실제 업무 

환경에서 발생할 수 있는 다양한 상황에 더욱 효과적으로 대응할 수 있게 만들어 줄 것이다.  

 또한 전문가는 업무 부담에 대한 구체적 정보를 수집하고 분석하는 능력을 갖춘 

모델의 개발이 필요함을 강조했다. 특히, 챗봇 형태의 모델이 사용자로부터 업무 부담과 

관련된 상세 정보를 효과적으로 요구하고 처리할 수 있어야 한다고 제언했다. 이는 

Template-based 방식을 통해 구현될 수 있으며, 사용자가 자신의 업무 환경과 건강 

상태에 대해 보다 명확하고 상세하게 기술할 수 있도록 돕는 역할을 할 것으로 판단된다. 

이러한 접근은 사용자의 개별적인 상황을 더 잘 이해하고, 그에 따른 적절한 판단을 

제공하는 데 중요할 것이다. 더불어 챗봇 개발을 위해서는 몇 가지 중요한 요소들이 

고려되어야 한다. 우선, 챗봇이 사용자로부터 업무 부담에 관한 구체적이고 다양한 정보를 

수집하고, 이를 효과적으로 분석할 수 있는 기능이 필요하다. 이는 사용자의 업무 환경, 

작업 조건, 생활 습관, 건강 상태 등을 포괄하는 데이터를 기반으로 할 것이다. 또한, 챗봇은 

사용자에게 친숙하고 직관적인 인터페이스를 제공하여, 사용자가 쉽게 정보를 제공하고 

상호작용할 수 있도록 해야 한다. 이러한 접근은 챗봇이 업무상 질병 판정 및 예방, 관리에 

있어 중요한 도구로서의 역할을 수행하는 데 도움이 될 것이다. 

 본 연구의 몇 가지 강점 중 하나는, 근로복지공단의 업무상질병판정서를 기반으로 

한 새로운 AI 모델을 개발함으로써 뇌심혈관 질환과 업무 환경 간의 연관성을 파악하는 데 

중요한 진전을 이루었다. 특히, 만성 과로와 같은 업무상 질병 인정 여부를 정확하게 

판단하는 데 이 모델이 상당한 성능을 보인 것은 주목할 만한 성과이다. 이는 업무 환경과 

건강 상태 간의 복잡한 상관관계를 이해하는 데 중요한 역할을 할 수 있으며, 특히 

배경지식이 부족한 사람들에게 자신의 건강 상태와 업무 환경 간의 관계에 대한 기초적인 
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스크리닝을 제공하는 유용한 도구로 활용될 수 있다. 두 번째로, 한국어에 특화된 

Polyglot-ko 모델을 사용함으로써 한국어 데이터에 대한 모델의 성능을 극대화했다. 

마지막 연구의 강점은, 업무상질병판정서 전처리 및 데이터 문장 변환, 변환된 데이터 검증 

등의 프로세스를 ‘Machine In The Loop’로 진행하였다는 점이다. 근로복지공단의 

업무상질병판정서에서 모델 학습에 필요한 업무환경 관련 요인만 추출, 그 후 모델 학습에 

용이하게 구어체 문장으로 변환하는 과정을 gpt-3.5-turbo 모델을 활용하였다. ‘Human 

In The Loop’ 프로세스로 진행하면 연구자가 직접 전처리 및 변환 과정에 가담하기 때문에 

소량의 데이터 전처리 과정에서는 좀 더 연구자의 목적에 부합하게 데이터를 만들 수 

있으나, 이는 추후에 대량의 데이터를 처리하기엔 처리 시간 및 효율성 측면에서 다소 

무리가 있다. 따라서 데이터 전처리 과정에 AI 모델을 도입하여 데이터 처리 작업의 상당 

부분을 자동화하여, 작업에 드는 시간을 줄이고 효율성을 극대화하였다. 또한 이러한 

‘Machine In The Loop’ 프로세스는 추후에 학습데이터 증량 및 학습모델을 챗봇에 

응용하는 등 연구 규모 확장에 유연하게 대응할 수 있을 것으로 판단된다. ‘Machine In 

The Loop’를 설명한 그림은 아래와 같다. 
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그림 5 Machine In The Loop 프로세스 

  

 

 그러나 이 연구는 몇 가지 중요한 단점과 한계를 가지고 있다. 첫째, 모델은 주로 

업무적 요인에 초점을 맞추었으나, 뇌심혈관 질환의 발병과 악화에는 근로자의 생활 습관, 

건강 이력 등 다양한 요인이 영향을 미친다. 이러한 다양한 요인들이 모델에 포함되지 

않음으로써, 모델의 판정 범위와 정확성에 제한을 두었다. 둘째, 모델은 단기 과로나 야간 

근로와 같은 특정 사례에 대해 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 이는 모델이 이러한 

복잡하고 다양한 패턴을 갖는 사례를 충분히 학습하지 못했기 때문일 수 있으며, 특히 

이러한 유형의 사례는 더욱 복잡한 인과 관계와 상황적 요소들을 포함하고 있을 가능성이 
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있다. 마지막으로, 현재 모델은 업무상 질병의 인정 여부만을 판단할 수 있으며, 질병 관리 

방안이나 후속 조치에 대한 조언을 제공하는 데에 어려움이 있다. 

 이러한 장단점을 고려할 때, 연구의 향후 방향은 다양한 유형의 업무상 질병 

사례에 대한 데이터를 모델에 통합하고, 모델이 다양한 상황에 더욱 효과적으로 대응할 수 

있도록 개선하는 데 초점을 맞추어야 할 것이다. 이를 통해 모델의 일반화 능력을 강화하고, 

실제 업무 환경에서 발생할 수 있는 다양한 상황에 더욱 정밀하고 신뢰할 수 있는 업무상 

질병 판정 도구로서의 역할을 수행할 수 있을 것이다. 
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V. 결론  

 

본 연구에서는 뇌심혈관 질환에 대한 전문 지식과 업무상 질병 인정에 대한 

정보가 없는 근로자들도 본인의 뇌심혈관 질환과 근로 시간 및 업무 요인의 연관성 및 

업무상 질병 인정 여부를 알 수 있는 AI 모델을 개발하고자 했다. 어느 정도의 정보를 

학습하여야 업무상 질병 판정이 가능한지 알아보기 위해 학습 이전 모델, 전문지식 

학습모델, 복합 학습 모델의 응답 결과를 비교하였고, 뇌심혈관 질환의 업무상 질병과 

관련한 전문 지식과 함께 실제 업무상질병판정 사례를 학습한 복합 학습 모델의 성능이 

다른 모델보다 더 높은 성능을 보여주었다. 

        이번 연구를 통해 실제 뇌심혈관 질환의 업무상질병 판정에 대하여 높은 성능을 

보이는 한국어 친화적인 AI 모델을 개발하였다는 점, 실제 한국인 근로자에게 건강과 

업무환경의 연관성에 대한 기초적인 스크리닝 도구가 될 수 있다는 점에서 의의가 있다. 

그러나 아직 다양한 사례에 대해 판단이 미흡하다는 점, 추후 건강관리 방안을 제공하지 

못하는 점에서 한계점을 가진다. 

        따라서 이러한 한계점을 보완하여, 실제 근로자들이 자신의 업무 요인과 뇌심혈관 

질환의 연관성 및 업무상 질병 인정 여부를 판단해보고 건강관리 방안을 제공해주는 챗봇 

형식의 WebUI 개발이 필요하다고 판단된다. 본 연구의 모델 응답 성능을 높인 후, 

Template-based 방식의 모델이 필요하며, 이를 통해 실제 근로자들이 본인의 건강과 

업무 환경간의 연관성을 인지하고 스스로 건강관리를 하는 데에 도움을 줄 수 있는   도구가 

될 수 있을 것이다.
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부록 

 

부록 표 1 모델 테스트 시 사용한 테스트 데이터 

No. Instruction 

1 

증상이 발생하기 전 24시간 이내에 돌발 상황이나 급격한 업무환경의 변화는 

없었습니다. 증상이 발생하기 전날에는 평소와 같이 업무를 수행했습니다. 발

병 전 1주간의 업무시간은 총 57시간 00분이었고, 발병 전 1주 이내에는 업무

환경의 변화, 강도, 책임, 업무량의 변화는 없었으며 평소와 같이 업무를 수행

했습니다. 또한, 발병 전 4주 동안의 주당 평균 업무시간은 55시간 16분이었

고, 발병 전 12주 동안의 주당 평균 업무시간은 44시간 36분이었습니다. 이러

한 정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

2 

발병 전 4주간 및 12주간 주당 평균 업무시간은 54시간이었습니다. 업무의 양, 

강도, 책임 및 업무 환경의 변화 등에 따른 부담 요인으로 정신적 긴장을 겪었

습니다. 이러한 정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 

수 있을까요? 

3 

발병 전일에는 돌발 상황이나 급격한 업무환경의 변화는 없었습니다.  발병 전 

1주일 동안의 업무량, 강도, 책임, 환경의 변화를 확인한 결과, 일상 업무시간

은 30% 증가하지 않았으며, 그 외에도 업무환경의 변화나 특이사항은 없었습

니다. 발병 전 4주 동안의 업무시간은 1주당 평균 21시간 52분이었고, 12주 동

안의 업무시간은 1주당 평균 18시간 7분이었습니다. 또한, 업무환경의 변화나 

특이사항은 없었습니다. 

업무부담 가중요인과 관련하여 특이사항은 없었습니다. 이러한 정보를 바탕으

로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

4 

저는 증상이 발생하기 전 24시간 이내에 돌발 상황이 발생하거나 급격한 작업

환경의 변화가 없었습니다. 발병 전 4주 동안의 주당 평균 업무시간은 31시간 

48분이었고, 발병 전 12주 동안의 주당 평균 업무시간은 36시간 53분이었습니
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다. 이러한 정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있

을까요? 

5 

저는 발병 당일에는 돌발적이고 예측 곤란한 사건의 발생과 급격한 업무 환경

의 변화가 없었으며, 발병 전 1주 이내에는 일상 업무시간 및 업무량이 30% 이

상 증가되지 않았습니다. 또한, 발병 전 4주간의 주당 평균 업무시간은 약 26시

간 49분이었고, 발병 전 12주간의 주당 평균 근무시간은 약 26시간 44분이었

습니다. 따라서, 업무부담 가중요인은 해당되지 않습니다. 뇌심혈관 질환 업무

상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 

있을까요? 

6 

저는 증상이 발생하기 전 24시간 이내에 돌발적인 상황이나 급격한 업무환경 

변화가 없었습니다. 발병하기 전 1주일 동안에는 업무량, 강도, 책임, 환경변화

에 대한 특이사항은 없었고, 일상업무보다 30% 이상 증가하지 않았습니다. 발

병하기 전 4주 동안에는 주당 평균 30시간 2분의 업무시간이 있었고, 발병하기 

전 12주 동안에는 주당 평균 28시간 21분의 업무시간이 있었습니다. 뇌심혈관 

질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 

인정될 수 있을까요? 

7 

저는 돌발적 사건이나 급격한 업무환경 변화로 인해 발생한 질환이 없습니다. 

또한, 단기간 동안의 업무상 부담도 없었습니다. 제가 겪은 업무는 일상 업무시

간과 비교해도 업무량이나 시간이 30% 이상 증가하지 않았습니다. 발병 전 4

주 동안 평균적으로 1주당 49시간 42분을 일하고, 발병 전 12주 동안 평균적

으로 1주당 45시간 45분을 일했습니다. 그러나, 업무부담 가중요인은 해당되

지 않습니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질

환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

8 

신청인은 발병 당일에는 돌발적이고 예측 곤란한 사건의 발생과 급격한 업무 

환경의 변화가 없었다고 확인되었습니다. 또한, 발병 전 1주일 동안 신청인은 

3일 동안 업무를 수행하였으며, 총 업무시간은 44시간 45분으로 확인되었습니

다. 발병 전 4주간의 주당 평균 업무시간은 42시간 20분이었고, 발병 전 12주
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간의 주당 평균 근무시간은 약 41시간 46분으로 확인되었습니다. 업무부담 가

중요인으로는 교대제 근무가 해당됩니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준

을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

9 

저는 돌발 상황이나 급격한 업무환경의 변화에 처해있었습니다. 또한, 일상 업

무 외에도 다른 업무를 수행하였습니다. 제 뇌심혈관 질환이 발병하기 전 1주

일 동안은 일상 업무 시간이나 업무량이 30% 이상 증가하지 않았습니다. 발병

하기 전 4주 동안 제 업무시간은 1주당 평균 65시간이었습니다. 발병하기 전 

12주 동안 제 업무시간은 1주당 평균 61시간 50분이었습니다. 제 업무는 교대

제로 격일근무를 수행하는 것이었습니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준

을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

10 

저는 돌발 상황이나 급격한 업무환경의 변화가 없었습니다. 단기간 동안의 업

무상 부담으로는 업무 시간이 30% 이상 증가하지 않았습니다. 그리고 발병 전 

4주간 동안의 업무시간이 1주 평균 39시간 30분이었고, 발병 전 12주 동안의 

업무시간이 1주 평균 40시간 50분이었습니다. 또한, 업무부담 가중 요인은 없

었습니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환

이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

11 

저는 최근에 발병하기 전 1주 동안 총 업무시간이 57시간 30분으로, 일상 업무 

시간보다 30% 이상 증가했고, 업무량도 30% 이상 증가했습니다. 또한, 발병하

기 전 4주간의 주당 평균 업무시간은 48시간이었고, 12주간의 1주당 평균 업

무시간은 42시간 39분이었습니다. 제 업무는 육체적으로 매우 힘든 업무를 수

행하는 것이 가중요인입니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으

로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

12 

저는 돌발 상황이나 급격한 업무환경의 변화가 없었습니다. 발병 전 1주일 이

내에는 업무량, 강도, 책임, 환경의 변화가 확인되지 않았습니다. 또한, 발병 전 

4주간 동안의 업무시간은 1주 평균 32시간 12분이었고, 발병 전 12주 동안의 

업무시간은 1주 평균 35시간 38분이었습니다. 따라서, 저의 뇌심혈관 질환이 

업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 
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13 

저는 돌발 상황이나 급격한 업무환경의 변화는 없었습니다. 발병 전 1주일 동

안의 업무량, 강도, 책임, 환경의 변화도 없었습니다. 또한, 업무 시간이 30% 

이상 증가하지 않았습니다. 그리고 발병 전 4주간 동안의 업무시간은 1주 평균 

18시간 30분이었고, 발병 전 12주 동안의 업무시간은 1주 평균 19시간 10분

이었습니다. 따라서, 저의 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까

요? 

14 

저는 돌발상황이나 급격한 업무환경의 변화로 인해 뇌심혈관 질환이 발생할 수 

있습니다. 제 업무량과 시간은 일상업무보다 30% 이상 증가하지 않았으며, 발

병 전 4주간의 평균 업무시간은 52시간이었고, 발병 전 12주간의 평균 업무시

간은 56시간 35분이었습니다. 또한, 제 업무는 유해한 작업환경에 노출되고 육

체적으로도 강도가 높은 업무입니다. 이러한 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정

기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

15 

저는 돌발적으로 발병한 뇌심혈관 질환이 있습니다. 발병 당일에는 평소와 같

이 업무를 수행하였으며, 돌발적인 상황이나 급격한 업무환경 변화는 없었습니

다. 또한, 발병 전 1주 동안에는 업무의 양이 30% 이상 증가하지 않았고, 발병 

전 1주간의 업무시간도 30% 이상 증가하지 않았습니다. 또한, 발병 전 4주 동

안의 업무시간은 1주 평균 60시간 03분이었고, 발병 전 12주 동안의 업무시간

은 1주당 평균 62시간 25분이었습니다. 또한, 업무부담 가중요인에 해당하는 

사항은 없습니다. 이러한 뇌심혈관 질환이 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기

준을 바탕으로 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

16 

제 뇌심혈관 질환이 업무와 관련한 돌발상황 또는 급격한 업무환경의 변화로 

인해 발생하지 않았습니다. 제 뇌심혈관 질환이 업무상 부담으로 인해 발생하

지 않았습니다. 제 업무시간은 30% 이상 증가하지 않았습니다. 발병 전 4주 동

안의 1주당 평균 업무시간은 45시간 2분이었고, 발병 전 12주 동안의 1주당 

평균 업무시간은 42시간 50분이었습니다. 또한, 제 업무는 유해한 작업환경에 

노출되었습니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈

관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 
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17 

저는 돌발상황이나 급격한 업무환경의 변화와 관련된 업무를 수행하지 않았습

니다. 또한, 발병 전 1주간의 업무 시간은 일상업무 시간보다 30% 이상 증가하

지 않았으며, 업무량도 30% 이상 증가하지 않았습니다. 또한, 발병 전 4주간의 

주당 평균 업무시간은 65시간 07분이었고, 발병 전 12주간의 1주당 평균 업무

시간은 60시간 05분이었습니다. 따라서, 업무부담 가중요인은 해당되지 않습

니다. 뇌심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업

무상 질병으로 인정될 수 있을까요? 

18 

저는 돌발상황이나 급격한 업무환경의 변화와는 관련이 없습니다. 발병 전 1주

간의 업무 시간은 일상업무 시간과 비교하여 30% 이상 증가하지 않았으며, 업

무량도 30% 이상 증가하지 않았습니다. 또한, 발병 전 4주간의 주당 평균 업무

시간은 31시간 45분이었고, 발병 전 12주간의 1주당 평균 업무시간은 35시간 

35분이었습니다. 업무부담 가중요인에 해당하는 사항은 없습니다. 따라서, 뇌

심혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질

병으로 인정될 수 있을까요? 

19 

발병 전 1주간의 업무시간은 일상업무 시간보다 30% 이상 증가하지 않았고, 

업무량도 30% 이상 증가하지 않았습니다. 발병 전 4주 동안 1주 평균 업무시

간은 39시간 30분이었고, 발병 전 12주간의 1주당 평균 업무시간은 37시간 

35분이었습니다. 제 업무는 유해한 작업환경에서 이루어지고 있습니다. 뇌심

혈관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질병

으로 인정될 수 있을까요? 

20 

발병 전 12주간 주간 평균 72시간 42분 일하였고, 4주간 주간 평균 67시간 50

분 일하였습니다. 정신적으로 스트레스가 큰 업무를 수행했고, 소음이 큰 유해

한 환경에 노출되었습니다. 이러한 정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무

상 질병으로 인정될 수 있을까요? 
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Background: Cerebrovascular disease(CVD) is a major health problem worldwide and can 

be caused by a variety of factors. Among them, overwork and excessive workload can cause 

and exacerbate the condition, which can be recognized as an occupational disease. However, 

due to the lack of knowledge on CVD and occupational disease determination, it is difficult 

for the average worker to recognize the relationship between their condition and their work 

environment. Therefore, we aimed to develop an AI model that can help general workers 

easily understand and judge the relationship between CVD and occupational diseases.  

Methods: The data used to train the model includes medical and legal expertise and actual 

cases of occupational diseases. The model used for training is the Polyglot-en-5.8B model, 

which has good performance in Korean by training on large-scale Korean data. The 

responses of the model before training, the model that learned only specialized knowledge, 

and the model that learned a combination of specialized knowledge and actual occupational 

disease cases are compared with the actual cases. The performance of the trained model 

was checked by accuracy, precision, sensitivity, and F1-score. Finally, expert opinions 

were obtained by reading the model responses and reviewing the opinions and points of 

improvement from occupational and environmental medicine doctor.  

Results: As a result of comparing the responses of the three models, the model that learned 

a combination of expert knowledge and various occupational disease determination cases 

had the highest performance compared to the other two models. The accuracy was 0.60, 

0.65, and 0.91 for the pre-learning model, the expert knowledge learning model, and the 

complex learning model, in that order, and the precision was 0.71, 0.86, and 0.84 in that 

order. Sensitivity was 0.54, 0.54, and 0.95, and finally, F1-score was 0.64, 0.67, and 0.93 

in that order. However, the complex learning model also output some inconsistent or 
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incorrect responses. In response to this, the expert suggested that additional learning is 

needed on various cases such as short-term overwork and night work, and that a template-

type model for chatbot is needed in the future. 

Discussion: Responses to the occupational disease determination of CVD were compared 

using three models (transfer learning model, expert knowledge learning model, and 

complex learning model). As a result, the complex learning model showed the most 

accurate judgment. This study is significant in that it developed a new, unprecedented AI 

model that fine-tuned an actual case study called the Korea Workers' Compensation and 

Welfare Service's Occupational Disease Declaration. It can serve as a basic screening tool 

for workers who do not have background knowledge about the relationship between their 

cerebrovascular disease and work-related factors, and for workers who are curious about 

whether their work-related information can be recognized as an occupational disease. And 

because the Korean-friendly polyglot-ko model was used as the base model, it can be useful 

for Korean workers. However, it is difficult to make judgments about various cases because 

various factors other than business factors have not been learned. In addition, it is currently 

only possible to determine recognition/disapproval of occupational diseases, and it is 

difficult to suggest solutions such as what health management measures or procedures are 

needed in the future. Additional research or development steps are needed to determine 

what intervention factors, such as health management plans or what health behaviors to 

take in the future, can be given to people who are later recognized as having an occupational 

disease. 

Conclusion: This study developed an AI model that can determine the relationship between 

cerebrovascular diseases, working hours, work factors, and whether occupational diseases 

are recognized. The complex learning model showed the highest performance by learning 

expert knowledge and actual occupational disease diagnosis cases, but it had limitations 

such as lack of judgment for various cases and difficulty in providing future health 

management plans. Therefore, after improving the performance of the model, it is judged 

that it is necessary to develop a webUI in the form of a chatbot so that actual workers can 

use it. To this end, it is judged that it is necessary to supplement with a template-based 

model that will reflect the detailed information of workers. 

 

 

 

Key words: Cerebrovascular disease, Occupational Disease, Artificial Intelligence, Large 

Language Model 
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