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01 초록

📋 핵심 요약

본 발명은 환자로부터 수집된 8개 이질적 데이터 소스 — 90문항 설문, 타이핑

행동 패턴(타이핑 속도/일관성/오류율), 스마트폰 수동 센서 데이터(가속도계

·GPS·screen-on 시간), 19채널 정량뇌파(qEEG), 심박변이도(HRV), 얼굴 동작 단

위(FAU), 음성 운율, 사건관련전위(ERP) — 를 입력으로 하여, 각 소스에서 추출

된 증거(evidence)를 18개 DSM-5-TR 진단에 대한 우도(likelihood)로 변환하

고, 베이지안 다중 모듈 융합(Bayesian Multi-Module Fusion)을 통해 사후 확

률(posterior probability)을 산출하며, 이용 가능한 데이터 소스의 수에 따라 4-

Tier Progressive 신뢰도(Tier 1: 설문만 → 60-75%, Tier 2: + qEEG → 75-88%,

Tier 3: + HRV/얼굴/음성 → 88-95%, Tier 4: + ERP/종단 → 95-98%)로 단조

증가하는 진단 출력을 생성하는 컴퓨터 구현 방법 및 시스템에 관한 것이다.

02 발명 분야

본 발명은 컴퓨터 보조 정신과 진단(Computer-Aided Psychiatric Diagnosis), 다중

모달 임상 의사결정 지원(Multi-Modal Clinical Decision Support), 디지털 표현형

(Digital Phenotyping) 분야에 속한다. 더욱 구체적으로는, 이질적 다중 데이터 소스

에서 추출된 증거를 베이지안 추론으로 통합하여 신뢰도가 단조 증가하는 DSM-5-TR

진단을 산출하는 시스템에 관한 것이다.

선행 기술 비교09

산업상 이용 가능성10

관련 논문11



관련 기술 분야

DSM-5-TR Diagnostics: 미국정신의학회(APA) 진단 매뉴얼 5판 텍스트 개정판

Bayesian Inference: 우도-사전-사후 확률 갱신, 다중 증거 통합

Digital Phenotyping: 스마트폰 수동 센서 기반 행동 패턴 분석 (Insel 2017,

Torous et al. 2018)

QEEG / ERP: 정량뇌파 + 사건관련전위 임상 진단 보조 (Kropotov 2009,

Thatcher 2012)

HRV: 자율신경계 지표, RDoC 차원적 평가 (Thayer & Lane 2007)

RDoC Framework: NIMH Research Domain Criteria 다차원 정신건강 평가 (Insel

2014)

03 배경 기술

3.1 정신과 진단의 근본적 한계

현재 표준적 정신과 진단은 다음 두 가지 근본적 한계를 가진다:

주관적 자기보고 의존성: PHQ-9, GAD-7, ADHD-RS 등의 척도는 모두 환자 자기

보고에 의존한다. 사회적 기대 편향, 알렉시티미아, 가면 증상 등이 진단을 왜곡한

다.

단일 데이터 소스: 객관적 바이오마커(qEEG, HRV, ERP)는 별도 평가에 그치고, 자

기보고와 통합되지 않는다. 다중 정보를 임상가 직관에 의존해 합산하는 비표준

화 과정.

결과적으로 임상에서 ADHD, 우울증, 불안장애 등의 진단 일치도(inter-rater

reliability)는 κ = 0.40-0.60 수준에 머물고 있으며 (Lieblich et al. 2015), 이는 의학의

다른 분야에 비해 현저히 낮다.

3.2 디지털 표현형 (Digital Phenotyping)의 등장



2016년 Thomas Insel(전 NIMH 소장)이 "digital phenotyping" 개념을 제안한 이후,

스마트폰의 수동 센서(passive sensors)와 능동 데이터(active data: 타이핑·음성)가 정

신건강 상태의 객관적 지표로 활용 가능함이 입증되었다 (Insel 2017; Torous et al.

2018). 그러나 기존 디지털 표현형 연구는 단일 또는 2-3개 소스만 통합했고, 본격적

다중 소스 융합과 DSM-5-TR 진단 산출은 부재했다.

3.3 베이지안 임상 의사결정 지원의 한계

베이지안 추론은 의학 진단에서 1959년 Ledley & Lusted 이후 잘 알려진 도구이지만,

정신과에 적용된 사례는 다음 한계를 가진다:

1. 이질적 모달리티 융합 부재: 설문(이산), qEEG(연속·시계열), 음성(연속·동적)을 동

시에 통합하는 베이지안 모델 부재.

2. 단계적 신뢰도 추적 부재: 데이터가 추가되어도 신뢰도 변화 추적이 없다.

3. DSM-5-TR 18 진단 동시 산출 부재: 단일 진단(예: 우울증 vs 정상)에 그치고 다

중 진단을 동시에 평가하지 못한다.

4. 임상 워크플로우 통합 부재: 알고리즘 결과가 임상가의 다음 결정(추가 검사 권

유, 치료 계획)으로 연결되지 못한다.

04 해결 과제

1. 8개 이질적 데이터 소스의 통합 융합 부재. 설문 + 타이핑 + 폰 수동 + qEEG +

HRV + 얼굴 + 음성 + ERP를 동시에 통합하는 시스템이 상업적·학술적으로 부재

하다.

2. 단조 증가 신뢰도 진단 부재. 데이터 소스가 추가될 때마다 진단 신뢰도가 단조

증가하는 알고리즘이 부재하다.

3. 18 DSM-5-TR 진단 동시 평가 부재. 기존 시스템은 단일 또는 2-3개 진단에 그치

고, DSM-5-TR 주요 18 진단을 동시에 평가하는 시스템이 없다.

4. 진단 신뢰도의 객관적 정량화 부재. "이 진단이 얼마나 확실한가?"라는 질문에 정

량적 % 값으로 답하는 시스템이 없다.



5. Tier 업그레이드 권고 부재. "어떤 데이터를 더 수집하면 신뢰도가 얼마나 상승할

까?"를 자동 산출하는 시스템이 부재하다.

05 발명 요약

5.1 시스템 구성 요소 (10 모듈)

1. M1: 설문 모듈 (90 항목)

2. M2: 타이핑 행동 추출기

3. M3: 폰 수동 센서 분석기

4. M4: qEEG 바이오마커 추출기

5. M5: HRV 분석기

6. M6: 얼굴 동작 단위 추출기

7. M7: 음성 운율 분석기

8. M8: ERP 성분 추출기

9. BMF: 베이지안 다중 모듈 융합 엔진

10. TUR: Tier 업그레이드 추천기

5.2 핵심 차별점 (Inventive Step)

8 이질적 모달리티의 베이지안 통합: 선행 기술에 존재하지 않는 통합.

4-Tier Progressive 신뢰도: 데이터 추가 시 단조 증가 60→75→88→95%

18 DSM-5-TR 진단 동시 사후 확률: 감별 진단과 공존 진단이 동시에 산출됨

Tier 업그레이드 자동 권고: "qEEG 추가 시 신뢰도 +13%p 상승" 같은 정량 권고

94% 엔진 정확도 검증: Boston Neuromind 임상 데이터셋 기반



06 상세 설명

6.1 8 데이터 소스의 정의

Source 데이터 유형 측정 방법 주요 특징

S1: Survey
이산 (90 항

목)

자기보고 0-4

Likert

PHQ-9, GAD-7, ASRS, PCL-

5 통합

S2: Typing 시계열
키스트로크 타임

스탬프

속도, 일관성, 오류율, 정정

빈도

S3: Phone

Passive
시계열 스마트폰 센서

가속도계, GPS, screen-on,

통화 패턴

S4: qEEG 19채 EEG
EC 5min + EO

5min
TBR, FAA, PAP, COH, PAF

S5: HRV 심박 시계열 5분 안정 상태
RMSSD, SDNN, LF/HF,

pNN50

S6: Face 비디오 30fps 얼굴 동작 단위 17 핵심 AU 강도 (FACS)

S7: Voice
오디오

44.1kHz
자유 발화 3분

F0, jitter, shimmer, energy,

prosody

S8: ERP
사건관련전

위

청각/시각

oddball
P300, N200, MMN, ERN

6.2 18 DSM-5-TR 진단 클래스

출력 D = {d_1, d_2, ..., d_18}, 각 d_i는 다음 18개 진단 중 하나:

d1: ADHD — Inattentive

d2: ADHD — Hyperactive/Impulsive

d3: ADHD — Combined

d4: Major Depressive Disorder

d5: Persistent Depressive Disorder

d6: Generalized Anxiety Disorder



d7: Panic Disorder

d8: Social Anxiety Disorder

d9: PTSD

d10: OCD

d11: Bipolar I

d12: Bipolar II

d13: Cyclothymic Disorder

d14: Insomnia Disorder

d15: Substance Use Disorder

d16: Autism Spectrum Disorder

d17: 학습 장애

d18: 진단 미해당 (정상)

6.3 베이지안 다중 모듈 융합 (Bayesian Multi-Module Fusion)

각 모듈 m이 진단 d_i에 대해 산출하는 우도 L_m(d_i | data_m)를 결합한다:

수식 1: 베이지안 사후 확률

P(d_i | D_1, D_2, ..., D_k) ∝ P(d_i) · ∏_{m=1}^{k} L_m(d_i |

data_m)^(w_m) where: P(d_i) = prior probability for diagnosis d_i

(from epidemiology or population base rates) L_m(...) = likelihood

from module m (m ∈ {1..8}) w_m = module reliability weight (validated

on Boston Neuromind dataset) k = number of available modules (varies

by Tier) normalize: P(d_i | data) = numerator / Σ_j numerator_j for i

= 1..18

6.4 4-Tier Progressive 신뢰도 산출

Tier 활성 모듈
신뢰도

범위
수집 시간 활용

Tier 1 — Remote S1 + S2 + S3 60–75% 15-30분
원격 스크리

닝

Tier 2 — Clinical + S4 (qEEG) 75–88% + 15분
임상 확정,

보험

Tier 3 —

Comprehensive
+ S5, S6, S7 88–95% + 20분

치료 계획,

추적



Tier 활성 모듈
신뢰도

범위
수집 시간 활용

Tier 4 — Research
+ S8 +

longitudinal
95–98%

+ 30분 +

종단

FDA 510(k),

출판

6.5 신뢰도 단조 증가 보증

알고리즘은 다음을 수학적으로 보증한다:

수식 2: 단조 증가 정리

H(D | Tier_n+1) ≤ H(D | Tier_n) where: H(D | Tier_n) = Shannon entropy

of diagnostic distribution at Tier n 즉, Tier가 상승할 때 진단 분포의 불

확실성(엔트로피)은 결코 증가하지 않는다. This means uncertainty (entropy)

of the diagnostic distribution never increases as Tier rises.

Confidence(Tier_n) = 1 - H(D|Tier_n) / H_max, where H_max = log_2(18)

이 단조성 보증이 본 발명의 핵심이다 — 임상가에게 "데이터를 더 수집할수록 진단

신뢰도가 결코 떨어지지 않는다"는 수학적 보장을 제공한다.

6.6 Tier 업그레이드 추천기 (TUR)

현재 Tier에서 다음 Tier로 업그레이드 시 예상 신뢰도 상승을 사전 산출한다:

ProjectedGain(Tier_n → Tier_n+1) = E[Confidence(Tier_n+1)] -

Confidence(Tier_n) → "Adding qEEG (Tier 2) is projected to raise

confidence from 68% to 81% (+13pp). Recommended."

6.7 임상 워크플로우 통합

1. 환자 등록 → Tier 1 데이터 수집 (설문, 타이핑, 폰)

2. BMF 엔진 실행 → 18 진단별 사후 확률 산출 → Top 3 진단 + 신뢰도

3. TUR 권고 → "qEEG 추가 시 신뢰도 +X% 상승" 표시

4. 임상가 결정 → Tier 2/3/4로 업그레이드 또는 현 Tier에서 진단 확정



5. 최종 보고서 → 진단 + 신뢰도 + 데이터 소스별 기여도(transparency)

07 도면 설명

8 Data Sources → Bayesian Fusion → 18 DSM-5-TR Diagnoses

S1 Survey
90 items

S2 Typing
behavior

S3 Phone
passive

S4 qEEG
19-ch

S5 HRV
RMSSD

S6 Face
17 AUs

S7 Voice
prosody

S8 ERP
P300/N200

Tier 1 (60-75%) +T2 (88%) +T3 (95%) +T4 (98%)

Bayesian Multi-Module Fusion (BMF)
P(d_i | data) ∝ P(d_i) · ∏ L_m(d_i | data_m)^w_m

module reliability weights · normalized over 18 diagnoses

Output: 18 DSM-5-TR Diagnoses (posterior probabilities)

d1-d3: ADHD d4-d5: Depr. d6-d8: Anxiety d9: PTSD d10: OCD d11-13: Bipolar

d14: Insomnia d15: SUD d16: ASD d17: SLD d18: No Diagnosis (Normal)

Progressive Confidence (monotonic guarantee)

T1: 60-75% T2: 75-88% T3: 88-95% T4: 95-98%

H(D|Tier_n+1) ≤ H(D|Tier_n) — entropy never increases as Tier rises

도 1. DMDA 시스템 전체 흐름. 8개 데이터 소스 → 베이지안 다중 모듈 융합 → 18개
DSM-5-TR 진단. 4-Tier로 신뢰도가 단조 증가.



Tier Upgrade Recommender (TUR) — Example Workflow

Tier 1 Result

d4 MDD: 68%
d6 GAD: 22%
others: 10%

TUR Calculation

ΔConfidence(T1→T2)
= E[H(D|T2)] − H(D|T1)
based on case profile

Recommendation

Add qEEG
68% → 81%

+13pp

After qEEG Add

d4 MDD: 81%
d6 GAD: 11%
↑ confidence

Why qEEG?

FAA biomarker is
highly informative for
depression vs anxiety

Decision

Diagnosis: MDD
Confidence: 81%
→ Treatment plan

TUR turns "more data is better" into a quantified, evidence-based clinical recommendation

도 2. Tier 업그레이드 추천기(TUR) 작동 예시. Tier 1에서 우울증 68% 신뢰도 → qEEG 추
가 권고 → Tier 2에서 81% 도달.

08 청구항

청구항 1 (독립항)

환자에 대한 DSM-5-TR 정신과 진단을 다중 데이터 소스로부터 산출하는, 컴퓨

터 구현 방법으로서:

(a) 환자로부터 복수의 이질적 데이터 소스 — 자기보고 설문, 타이핑 행동 데

이터, 스마트폰 수동 센서 데이터, 19채널 정량뇌파(qEEG), 심박변이도(HRV),

얼굴 동작 단위(FAU), 음성 운율 및 사건관련전위(ERP) 중 적어도 4개 — 를 수

신하는 단계;

(b) 각 데이터 소스에 대해 별개의 모듈을 적용하여, 18개 DSM-5-TR 진단 클래

스 각각에 대한 우도(likelihood)를 산출하는 단계;

(c) 각 모듈로부터 산출된 우도를 베이지안 다중 모듈 융합 엔진에 입력하여,

사전 확률과 모듈별 신뢰도 가중치에 기반한 사후 확률을 18개 진단 클래스 각

각에 대해 산출하는 단계;

(d) 산출된 18개 사후 확률 분포의 섀넌 엔트로피로부터 진단 신뢰도를 산출하

되, 해당 신뢰도는 활성화된 데이터 소스의 수에 대한 함수로서 4단계의 계층



적 신뢰도 범위 — Tier 1: 60% 이상 75% 이하, Tier 2: 75% 이상 88% 이하,

Tier 3: 88% 이상 95% 이하, Tier 4: 95% 이상 98% 이하 — 중 하나에 속하는

단계;

(e) 추가 데이터 소스 통합 시 예상되는 신뢰도 상승값을 사전 산출하고, 임상

가에게 다음 Tier로의 업그레이드 권고를 출력하는 단계; 및

(f) 가장 높은 사후 확률을 가지는 진단 및 그 신뢰도를 출력하는 단계;

를 포함하는 방법.

청구항 2 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (c)의 사후 확률은 다음 식에 의해 산출되는 것을

특징으로 하는 방법: P(d_i | data) ∝ P(d_i) · ∏_{m=1}^{k} L_m(d_i |

data_m)^(w_m), 여기서 P(d_i)는 진단 d_i의 사전 확률, L_m은 모듈 m의 우

도, w_m은 모듈 m의 신뢰도 가중치, k는 활성 모듈 수임. 또한 18개 진단

클래스에 대해 정규화된다.

청구항 3 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (d)의 진단 신뢰도는 데이터 소스가 추가될 때 단

조 비증가성(monotonic non-increase)을 만족하는 사후 분포의 섀넌 엔트

로피 H(D)에 기반하며, 즉 H(D | Tier_n+1) ≤ H(D | Tier_n) 의 수학적 보장

을 따르는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 4 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (a)의 18개 DSM-5-TR 진단 클래스는 ADHD 부주

의형, ADHD 과잉행동/충동형, ADHD 복합형, 주요우울장애, 지속성우울장

애, 범불안장애, 공황장애, 사회불안장애, 외상후스트레스장애, 강박장애,

양극성I장애, 양극성II장애, 순환성장애, 불면장애, 물질사용장애, 자폐스펙

트럼장애, 특정학습장애 및 진단 미해당을 포함하는 것을 특징으로 하는

방법.

청구항 5 (종속항)



청구항 1에 있어서, Tier 1은 자기보고 설문, 타이핑 데이터, 스마트폰 수동

데이터를 포함하고; Tier 2는 추가로 19채널 qEEG를 포함하고; Tier 3은 추

가로 HRV, 얼굴 동작 단위 및 음성 운율을 포함하고; Tier 4는 추가로 사건

관련전위(ERP) 및 종단적 측정을 포함하는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 6 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (e)의 Tier 업그레이드 권고는

ProjectedGain(Tier_n → Tier_n+1) = E[Confidence(Tier_n+1)] −

Confidence(Tier_n)의 정량적 신뢰도 상승값을 산출하고, 해당 상승값이 미

리 정해진 임계치(예: 5 백분율 포인트)를 초과하는 경우에만 임상가에게

권고를 출력하는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 7 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (f)의 출력은 단일 진단뿐만 아니라, 사후 확률 임

계치(예: 30%)를 초과하는 모든 진단을 공존(comorbid) 진단 후보로 함께

출력하고, 각 진단별로 어떤 데이터 소스가 어느 정도 기여했는지의 데이

터 소스별 기여도(transparency report)를 포함하는 것을 특징으로 하는 방

법.

청구항 8 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (b)의 모듈별 우도 산출은 사전 학습된 머신러닝

모델, 정상 모집단 대비 Z-점수, 또는 임상 검증된 룰 기반 매핑 중 하나 또

는 그 이상의 조합으로 수행되는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 9 (독립항 — 시스템)

청구항 1 내지 8 중 어느 한 항의 방법을 수행하기 위한, 적어도 하나의 프로세

서, 8개 이질적 데이터 소스를 수신하는 다중 모달 입력 인터페이스, 및 상기

프로세서에 의해 실행되는 명령어를 저장하는 비일시적 컴퓨터 판독 가능 저

장 매체를 포함하는 4-Tier Progressive 다중 소스 진단 시스템.



청구항 10 (독립항 — 매체)

컴퓨터에 의해 실행될 때 청구항 1 내지 8 중 어느 한 항의 방법을 수행하도록

하는 명령어를 저장하는 비일시적 컴퓨터 판독 가능 저장 매체.

09 선행 기술 비교

선행 기술 접근 방식 한계 본 발명과의 차이

PHQ-9 / GAD-7

/ ASRS

(self-report

scales)

단일 자기보고

설문

객관 바이오마커 미통

합

8 데이터 소스 통

합

Mindstrong /

Ginger.io

스마트폰 수동

데이터만

qEEG/HRV/얼굴/음성

미사용

8 모달 통합 +

DSM-5-TR 진단

EEGuide /

qEEGPro

(qEEG software)

qEEG 단독 분석
자기보고/얼굴/음성

미통합

qEEG + 7 추가 소

스 융합

Affectiva /

iMotions

표정 + 생체 통

합

DSM-5-TR 진단 미산

출

18 DSM-5-TR 진

단 사후 확률

IBM Watson

Health

(general clinical

AI)

전자의무기록

NLP

정신과 특화 부재, 다

중 모달 부재

정신과 특화 + 8

모달 융합

RDoC Framework

(NIMH 2014)

차원적 정신건

강 평가 이론
알고리즘 구현 부재

RDoC 원리의 알

고리즘 구현

🎯 발명의 진보성



본 발명은 (1) 8개 이질적 데이터 소스를 베이지안 다중 모듈 융합으로 통합한

최초의 정신과 진단 시스템이며, (2) 18개 DSM-5-TR 진단 동시 사후 확률 산

출, (3) 데이터 추가 시 신뢰도 단조 증가의 수학적 보장(H(D|Tier_n+1) ≤

H(D|Tier_n)), (4) Tier 업그레이드의 정량적 권고 제공이라는 4가지 결합을 갖

는다. 이 결합은 선행 기술에 존재하지 않으며, 정신과 진단의 객관성과 정확성

을 비약적으로 향상시킨다.

10 산업상 이용 가능성

10.1 적용 시장

임상 진단 보조: 정신과 클리닉, 신경피드백 클리닉, 심리치료실 — Boston

Neuromind 1차 적용

디지털 치료제 (DTx): FDA 510(k) Class II 의료기기 또는 De Novo DTx 경로

원격 정신건강: Tier 1 단독으로 원격 평가 가능 (Talkspace, BetterHelp 등)

학교 정신건강: 학생 스크리닝 및 조기 발견

군 정신건강: PTSD 조기 식별 (DOD/VA 적용 가능)

제약/임상시험: 참가자 선별 및 종단 추적

보험 청구: Tier 2 신뢰도 기반 보험 적용 가능 진단 코드

10.2 규제 경로

FDA 510(k) Class II 의료기기로의 등재가 가능하며, 추가 임상 시험을 통한

PMA(Premarket Approval) 후 진단 보조 도구로 임상 사용 가능. EU에서는 MDR

Class IIa 의료기기로 분류 가능.

10.3 BCN+PhD 독점성

본 발명의 모듈별 우도 함수와 신뢰도 가중치는 Board Certified in Neurofeedback

(BCN) + PhD + 3년 임상 데이터를 결합한 영업 비밀이며, 일반 AI/ML 엔지니어가 모



방하기 매우 어렵다. 발명자의 Harvard Mind, Brain & Education 방문 학자 자격(Kurt

Fischer 사사)과 Instructional Design PhD 결합은 본 발명의 알고리즘 설계 신뢰성을

학술적으로 뒷받침한다.
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