
서      론

의학 연구에서 최근 눈에 띄는 변화 중 무엇보다 먼저 거론될 

것은 빅데이터와 인공지능이다. 2000년대 초반부터 각 병원에 

도입된 전자의무기록(electrical medical record, EMR), 원무 

전산 시스템(order communication system, OCS), 의료 영상 

전송 시스템(picture archiving and communication system, 

PACS) 등은 기존의 수기 기록에서 볼 수 없었던 엄청난 양의 데

이터를 축적할 수 있게 해 주었다. 그러나 이러한 빅데이터는 그 

규모와 복잡성 때문에 기존의 고전적인 통계적 기법이나 한정된 

성능의 통계 프로그램들에서 해석하기가 쉽지 않았다. 

2016년 등장한 알파고(AlphaGo)에 의해 촉발된 딥러닝

(deep learning)의 대유행은, 인공지능(artificial intelligence, 

AI) 기법에 대한 폭발적 관심을 이끌었다. 한 해 뒤인 2017년 발

표된 일련의 의학 논문들은 빅데이터와 인공지능을 이용해 인

간 전문가의 수준의 결과를 달성함으로써[1–3] 의료 인공지능

(medical artificial intelligence)이라는 새로운 분야의 가능성

을 보여주었다.

향후 인공지능 분야의 기술이 의학 연구에 광범위하게 도입되

어 변화를 가져올 것은 분명해 보인다. 이들이 안전하고 유효하
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A noteworthy change in recent medical research is the rapid increase of research using 
big data obtained from electrical medical records (EMR), order communication systems 
(OCS), and picture archiving and communication systems (PACS). It is often difficult to 
apply traditional statistical techniques to research using big data because of the vast-
ness of the data and complexity of the relationships. Therefore, the application of artifi-
cial intelligence (AI) techniques which can handle such problems is becoming popular. 
Classical machine learning techniques, such as k-means clustering, support vector ma-
chine, and decision tree are still efficient and useful for some research problems. The 
deep learning techniques, such as multi-layer perceptron, convolutional neural network, 
and recurrent neural network have been spotlighted by the success of deep belief net-
works and convolutional neural networks in solving various problems that are difficult 
to solve by conventional methods. The results of recent research using artificial intel-
ligence techniques are comparable to human experts. This article introduces technolo-
gies that help researchers conduct medical research and understand previous literature 
in the era of AI.
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게 만들어지기 위해서는 타당한 방법으로 만들어진 데이터를 적

절한 기법으로 분석하는 것이 무엇보다도 중요하다. 또한, 이 과

정에 의료 전문가들이 참여하기 위해 기존의 통계적 기법들과 

다른 인공지능 알고리즘의 특성을 이해할 필요가 있다.

본 종설에서는 새로운 분야에 도전하는 역량 있는 연구자들

에게 도움을 제공하고자, 인공지능 알고리즘의 전반적인 개념적 

소개와 더불어 이와 관련된 마취통증의학 분야의 최신 연구들을 

소개하고자 한다.

마취 영역에서의 인공지능 이용

인공지능이란 일반적으로 인간이 하는 지적인 일을 대체할 수 

있는 시스템 혹은 알고리즘을 통칭하여 일컫는다. 이 중 규칙에 

기반한 전문가 시스템, 피드백 컨트롤 기반 시스템 등은 매우 오

래전부터 연구되었을 뿐만 아니라 실제 임상에의 적용도 시도되

어 왔다. 

마취통증의학 영역에서는 이미 1950년에 Bickford [4]는 뇌

파에 기반한 자동 마취를 성공시켰음을 보고하였다. 최근의 메

타 분석에서 이중 분광 지수(bispectral index)에 기반한 프로포

폴의 자동 투여는 마취 유도 시 요구량, 목표 마취 심도의 달성 

비율, 짧은 각성 시간의 측면에서 마취과 의사보다 우월하다고 

보고된 바 있다[5]. 또한, 이러한 인공지능 시스템을 이용한 자동 

마취가 각성 시 섬망을 유의하게 줄일 수 있음이 보고 되어 예후 

개선의 가능성 또한 제시되었다[6]. 

목표 지향 치료(goal directed therapy, GDT)는 술 후 합병

증과 재원 기간을 단축시킬 수 있지만, 그 적용률은 여전히 낮

다[7]. 인공지능 시스템을 이용한 자동 수액 투여 시스템은 그 

대안으로 이용될 수 있다. 연구 결과에 따르면 맥박 윤곽(pulse 

contour) 알고리즘을 이용한 피드백 GDT 시스템은 안전하면서

도 술 후 합병증과 재원기간을 단축시킬 수 있다[8]. 

진통 통각 지수(analgesia nociception index, ANI)에 기반

한 레미펜타닐 투여와[9] 비침습적 혈압에 기반한 페닐에프린 자

동 투여[10] 또한 시도되었다. 현재 이러한 전문가 시스템은 수

면, 진통, 수액 투여를 모두 자동화한 시스템이 시도되고 있는 

수준이며[11] 조만간 임상에 적용될 가능성이 있다. 또한, 시장

에서 철수한 Sedasys 시스템(Ethicon Inc., USA)의 실패로부터 

교훈을 얻은[12] AutoTIVA 시스템(NeuroWave systems Inc., 

USA)은[13] 미 해군의 지원을 받으며 Food and Drug Admini

stration (FDA) 승인 작업이 진행 중이다. 

빅데이터의 중요성

앞서 언급한 인공지능 분야의 성과들은 최근 주목받는 딥러

닝 기술이 등장하기 이전의 기술들로 구현된 것들이다. 그러나 

최근의 인공지능 분야의 놀라운 결과들은 기계 학습(machine 

learning), 그중에서도 딥러닝을 빼놓고 설명할 수 없다(Fig. 1). 

기계 학습이 최근에야 폭넓게 이용되고 있는 이유 중 한 가지

는 빅데이터의 등장이다. 기계 학습의 성능은 데이터의 양과 품

질에 의해 크게 좌우되는데, 최근 들어서야 필요한 수준의 데

이터가 이용 가능해졌기 때문이다. 전 세계에서 생산되는 디지

털 데이터의 양은 지수적으로 증가해 2025년에는 매년 163 제

타바이트(163조 기가바이트)가 될 것이라고 한다[14]. 의학 분

야 연구에 활용될 수 있는 빅데이터로는 90년대 이후 축적되어

온 EMR과 PACS 상의 대규모 데이터나 정부나 보험 청구자료, 

국가 단위의 레지스트리 등이 있다. 대한민국 정부에서도 ‘보

건 의료 빅데이터 개방 시스템’(http://opendata.hira.or.kr)을 

통하여 환자의 인구학적 특성과 더불어 진단, 투약, 시술, 재원

일수 등의 정보를 공개하고 있다. 2010년에 발표된 입원 환자

의 원내 사망을 예측하는 위험도 층화 지수(risk stratification 

index, RSI)는 이러한 데이터를 활용한 연구의 모범 사례이다

[15]. 이 지수는 미국 Medicare에서 공개한 Medicare provider 

analysis and review (MedPAR) 상의 2001년부터 2006년까지 

입원 환자 35,179,507명의 진단, 수술코드를 이용해 재원 기간

과 사망을 예측하였다. 개발된 알고리즘은 2007년부터 2012년

까지 39,753,036명 데이터를 이용하여 외적 검증되었는데 원

내 사망의 예측에 대한 수신자 조작 곡선 아래 면적(area under 

receiver-operating characteristic curve, AUROC)은 0.94였

다[16]. 진단과 수술코드에 사망에 대한 중요한 힌트들이 들어

가 있기는 하지만 이러한 결과는 매우 놀랍다. 당시에는 기계 학

습 기법이 널리 쓰이기 전으로 저자들은 통계적 분석에 어려움

을 겪었으며 결국 데이터의 1%만을 사용하여 P value 0.2 이상

인 변수를 추출하고 10%에서 P value 0.05로 재추출한 후 최종

적으로 로지스틱 회귀를 수행하는 방법을 이용하였다.
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Artificial intelligence

Rule based expert system, closed loop system, ...

Machine learning

K-means, KNN, SVM, Decision tree, ...

Deep learning

MLP, CNN, RNN, ...

Fig. 1. A Venn-diagram of artificial intelligence. KNN: K-nearest neigh-
bor, SVM: support vector machine, MLP: multi-layer perceptron, CNN: 
convolutional neural network, RNN: recurrent neural network.



마취통증의학 분야의 주요 연구 주제인 생체 신호 분야에서

의 대규모 데이터로는 매사추세츠공과대학교(Massachusetts 

Institute of Technology, MIT)에서 2001년부터 수집하여 공개

한 Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC) 데

이터베이스(https://mimic.physionet.org)에서 제공하는 중환

자 데이터가 있으며, 최근 발표된 MIMIC-III의 경우 약 4만 명

의 중환자실 환자 데이터를 포함하고 있다[17]. 수술 환자의 생

체 신호 데이터베이스로는 저자들이 발표한 VitalDB (https://

vitaldb.net)가 있다[18]. VitalDB 사이트에서는 다수의 환자 감

시 장치로부터 기록된 6,388례의 수술 중 생체 신호 데이터와 

함께 데이터베이스 작성에 사용된 데이터 수집 프로그램(Vital 

Recorder)이 무료로 제공되고 있다.

기계 학습의 소개

빅데이터의 분석에는 흔히 기계 학습 기법이 사용된다. 기계 

학습이란 데이터로부터 자동 학습을 통하여 스스로 알고리즘의 

성능을 높여가는 방법을 말한다. 고전적 통계 기법이 빅데이터

에서 잘 사용되지 않는 이유는 빅데이터 내부의 많은 변수들 간

의 복잡한 비선형 관계를 다루기에는 너무 단순하고, 많은 오차

나 결측치를 포함하고 있는 데이터를 잘 처리하지 못하기 때문

이다.

기계 학습 기법에서는 최종 모델의 가치를 평가하기 위해 P 

value 대신 손실 함수(loss function)를 사용한다. 흔히 사용되

는 손실 함수로는 연속형 변수를 위한 평균 절대 에러(mean 

absolute error), 평균 제곱 에러(mean squared error) 등이 있

고 범주형 변수를 위한 교차 엔트로피(cross entropy)가 있다.

학습 데이터로부터 손실 함수를 최소화하는 모델 파라미터

를 찾는 과정을 학습이라 하는데 흔히 경사 하강법(gradient 

descending algorithm)이 사용된다. 경사 하강법은 손실 함

수의 경사(gradient)를 계산하여 이를 따라 손실을 최소화하

는 방향으로 파라미터를 조정한다. 이때 조정의 강도를 학습

률(learning rate)이라 한다. 기계 학습 시 데이터 내의 여러 샘

플을 사용하여 경사를 한 번에 계산한 후 그 평균을 이용해 파

라미터를 한번에 조정하는 것을 배치 학습(batch learning)이

라 한다. 배치 학습을 사용하면 수행 속도를 매우 높일 수 있

는데, 그래픽 카드에 내장된 그래픽 프로세싱 유닛(graphic 

processing unit, GPU)과 같은 병렬 처리 장치를 연산에 사용

할 때 특히 그러하다. 또한, 배치 학습 시 매 배치의 데이터를 자

신의 평균과 표준편차로 정규화하는 것을 배치 정규화(batch 

normalization)라 한다. 배치 정규화를 사용하면 학습 데이터의 

내부 분산이 줄어들어 초기에 학습이 옳은 길로 가게 되는 효과

가 있다. 또한, 최종 모델의 예측력이 높아진다[19].

손실 함수에 일정 값을 얹어 패널티를 가하는 방법을 규제

(regularization)라고 하는데 대표적으로 L1 (lasso), L2 (ridge) 

규제가 있다. 규제는 모델 파라미터의 개수가 많아지거나 몇 가

지 파라미터가 한쪽으로 편중되면 좋지 않을 경우 사용한다. 규

제의 개념은 최근에 등장한 것이 아니다. 역사적으로 모델 선

택에 사용되어온 아카이케 정보 기준(Akaike information 

criterion, AIC) [20], 베이시안 정보 기준(Bayesian Informa

tion Criterion, BIC) [21]도 최대 가능도(maximum log-

likelihood) 손실 함수에 파라미터 개수에 관한 규제를 더한 것

으로 해석될 수 있다.

기계 학습 모델의 학습 및 성능 비교에는 흔히 교차 검증이 사

용된다. 전체 데이터를 학습(training), 검증(validation), 시험

(testing)군으로 나눈 다음[22], 학습군 데이터로 경사 하강하여 

파라미터를 최적화하고 일정 주기(epoch)마다 검증 데이터로 

검증한다. 학습이 진행될수록 모델은 학습군에만 최적화가 되는

데 이를 과적합(overfitting)이라 한다. 과적합이 일어나면 모델

의 예측 성능이 떨어지므로 그 전에 학습을 조기 중단해야 한다. 

검증군 데이터는 학습의 조기 중단에 사용되며 최소의 검증 오

차를 보이는 모델이 사용된다. 

만일 데이터가 부족하여 검증군 데이터를 학습에 사용하지 못

하는 것이 문제가 될 경우 k-fold 교차 검증을 이용할 수 있다. 

이때에는 데이터를 k군으로 나누어 한 군씩을 검증군으로 이용

하고 평균 검증 오차가 가장 적은 모델을 사용한다. 시험군 데이

터는 오직 최종 학습된 모델의 성능 평가에만 사용된다.

고전적 기계 학습 기법

현재 사용되고 있는 기계 학습 알고리즘 중 일부는 과거로부

터 사용되어 온 것들이지만, 여전히 사용할 만하고 매우 효율적

이다(Table 1). 이들 알고리즘은 해결하려는 문제에 따라 군집

화, 분류, 회귀 알고리즘으로 나누어 볼 수 있다(Fig. 2).

군집화 알고리즘(clustering algorithms)

군집화 알고리즘은 데이터를 속성의 유사함에 따라 지정한 개

수의 군집으로 분류하는 알고리즘으로 데이터는 속성값만 존

재하고 라벨이 존재하지 않으므로 비지도 학습(unsupervised 

learning)이라 한다. k-평균(k-means) 알고리즘이 흔히 사용된다.

분류 알고리즘(classification algorithms)

k-최근접 이웃(k-nearest neighbor) 알고리즘은 입력 공간상

에서 가장 가까운 데이터 k개를 추출한 후 이들의 군 중 최다 빈

도인 군으로 자신의 군을 정하는 방법이다. 이 방법은 현재에도 

누락 데이터를 대체하는데 요긴하게 사용할 수 있다. 
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Support vector machine (SVM)은 hinge 손실 함수에 ridge 

규제를 더한 분류기이다[23]. 학습된 SVM 모델은 각 군 데이터

로부터 최대한 멀리 떨어진 결정 경계를 갖는다. 비선형 관계를 

갖는 데이터의 경우 커널(kernel) 함수를 이용해 입력 변수를 변

형한 후 같은 방법을 적용한다.

의사결정나무(decision tree)는 특정 변수의 임계값을 기준으

로 하는 이진 분류를 원하는 깊이까지 반복하는 분류기이다. 분

류 기준 변수 및 값은 데이터로부터 자동으로 학습된다. 의사결

정나무의 학습에는 경사 하강법이 아니라 CART (classification 

and regression tree) 알고리즘이 사용되는데 섀넌 엔트로피

(Shannon entropy) 혹은 지니 계수(Gini index)가 최소가 되도

록 단계별로 노드를 추가하는 방법이다. 의사결정나무의 장점은 

학습된 분류 결과를 사람이 쉽게 이해할 수 있다는 점이다.

분류 알고리즘을 적용할 때 주의해야 할 점은 군간 데이터 수

의 불균형을 보정해야 한다는 점이다. 군간 불균형이 존재하

면 데이터 수가 많은 군이 더 중요하게 취급되어 예측 성능이 

떨어지게 된다. 적은 군의 데이터 수를 증가시키는 방법으로는 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 알

고리즘이 주로 사용된다[24].

회귀 알고리즘(regression algorithms)

고차원 모형에서 단계적 변수 선택에 기반한 회귀 모형은 

그 성능이 매우 떨어진다. 따라서 변수 수를 늘릴 때마다 벌점

을 주는 규제의 방법을 사용하여 이를 보상한다. 대표적인 방법

으로 라쏘 회귀(lasso regression)가 있다[25]. 데이터의 이상

값 또는 특이점에 의한 영향을 줄이기 위해 데이터의 일부를 선

택하여 학습시킨 후 이를 반복하는 로버스트 회귀(robustness 

regression) 기법을 이용할 수도 있다. 대표적인 방법으로 임의 

추출 합의(RANdom SAmple Consensus, RANSAC) 회귀가 있

다(Fig. 3) [26]. 

앙상블 학습 기법(ensemble learning methods)

앙상블 학습은 데이터의 일부 샘플 혹은 일부 변수만을 이용
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Table 1. Commonly Used Machine Learning Algorithms

Types Method Strength Weakness

Unsupervised learning
   K-means Classifies the data by the distances from 

K centers and update the center with 
the average of classified data

Labeling of learning data is 
unnecessary

Difficulty in determining K value

Supervised learning
   KNN Finds the K closest samples from the data 

and classifies by the major group of the 
samples

Easy to interpret; Nonlinear Difficulty in determining K value; The 
higher the dimension of the input 
variable, the lower the performance

   ANN Relationship is modelled by the 
perceptrons in input, hidden, output 
layers

Strong in the analysis of very 
complicated relations and the 
processing of outliers.

Difficult to interpret the final mode; 
Overfitting possibility; Long training 
time; Requires memory and 
processing power to learn

   SVM Determines the decision boundary as far 
as possible from the samples

Fast learning Kernel selection is difficult for 
nonlinear relationships

   Decision tree Performs optimal classification 
sequentially to the desired level

Easy to interpret; Suitable for 
ensemble learning

Complex trees are difficult to interpret; 
Small deviations of the data affect 
the final tree; Overfitting possibility

KNN: K-nearest neighbor, ANN: artificial neural network, SVM: support vector machine.

A Clustering B Classification C Regression

Fig. 2. Clustering, classification and regression methods.

A Least square regression B RANSAC regression

Fig. 3. Ordinary least square regression and RANSAC regression. 
RANSAC: RANdom SAmple Consensus.



한 여러 모형을 학습한 후에, 이 모델들을 동시에 이용하여 단일 

모형보다 좋은 예측 성능을 얻는 방법을 말한다. 앙상블 학습 기

법의 대표로 배깅(bagging; bootstrap aggregating)과 부스팅

(boosting)이 있다. 배깅은 1994년 Breiman [27]에 의해 제안

되었으며, 학습 집합의 일부 샘플 혹은 일부 변수만 사용하여 결

과 변수에 적합하는 과정을 여러 번 수행하여, 이들의 합의로 최

종 출력을 결정하는 방법이다. 배깅이 좋은 성능을 내는 이유는 

각 분류기의 개수가 증가할수록, 분류기의 예측값들이 내는 값

들의 평균은 그 분산이 줄어들기 때문이다. 부스팅은 여러 분류

기를 생성할 때 순차적으로 생성하는 방법을 말한다[28].

앙상블 학습 기법의 대표적인 예로 의사결정나무의 배깅인 랜

덤 포레스트(random forest)가 있다[29]. 분류기의 성능을 비

교 평가한 연구 결과에 따르면 121개 데이터 셋에 대해 랜덤 포

레스트는 비교 대상인 179개 분류기 중 나머지를 압도하는 성

능을 보였다[30]. 부스팅 모델의 대표적인 예로는 경사 부스팅

(gradient boosting) 모델이 있다. 우수한 예측 성능을 갖는 모

형의 상당수가 이 기법을 이용하므로 반드시 자신의 연구에 적

용해 보기를 추천한다. 

예를 들어 2016년 발표된 패혈증 예측 모델인 InSight의 4시

간 전 예측값의 AUROC는 0.74였다[31]. 그러나 2018년에 같은 

연구팀이 의사결정나무의 경사 부스팅을 적용한 결과, AUROC

는 0.96으로 증가하였다[32]. 2018년 발표된 또 다른 연구는 병

원 내 급성 신손상(acute kidney injury, AKI)을 예측하기 위해 

의사결정나무의 경사 부스팅을 사용하였으며 AUROC는 0.90

였다[33].

딥러닝 기법

딥러닝은 여러 층의 인공신경망을 사용한 기계 학습 기법을 

말한다. 1943년 McCulloch과 Pitts [34]에 의해 소개된 인공 신

경망(artificial neural network, ANN)은 뇌의 구조를 모방하는 

알고리즘으로 개발되었다. 그러나 초기의 모델의 예측 성능은 

그리 좋지 못하였고 이내 인공 신경망에 대한 관심이 줄어들게 

되었다. 인공 신경망이 새롭게 부각된 것은 2000년대 후반 심층 

신뢰망(deep belief network)과 컨볼루션 신경망(convolution 

neural network)이 등장하면서부터다(Fig. 4).

다층신경망(Multi-layer Perceptron, MLP)

인공 신경망을 이용한 1990년대의 많은 연구들은 1–2층의 은

닉층(hidden layer)을 가지는 얕은 신경망(shallow network)을 

이용하였다. 그러나, Hinton 등[35]이 빅데이터의 해석에 깊은 

신경망이 효과적으로 작용하는 것을 보이고, 2010년 이후 드롭 

아웃(dropout) 기법, ReLU (Rectified Linear Unit) 함수 등이 

개발되어 보다 깊은 층의 인공 신경망 학습이 가능해짐으로써 

비로소 딥러닝의 시대가 열리게 되었다.

드롭 아웃은 신경망의 학습 시 일부 노드를 고의로 누락하여 

학습시키는 방법으로 앙상블 모델과 같은 효과를 나타낸다[36]. 

ReLU 함수는 오차의 지수적 감소를 없애 손실함수의 경사를 깊

은 층까지 전달하는 역할을 한다[37].

단순히 다층 신경망을 쌓은 것 만으로 좋은 결과를 얻기는 힘

들지만 기본적인 회귀나 분류 성능을 확인하기 위해 신경망의 

적층을 시도 해 볼만 하다. Lee 등[38]은 술 후 원내 사망을 예측

하는 4층의 은닉층을 가지는 MLP 모델을 만들었으며 59,985

명 환자의 46개 특징과 미국마취과학회(American Society of 

Anesthesiologists) 신체 등급 점수를 추출하여 학습시켰다. 그 

결과 진단 코드 등의 중요한 힌트 없이도 원내 사망을 예측할 수 

있었고 AUROC는 0.91였다. 그러나 그 연구에서 로지스틱 회귀 

모형의 AUROC도 0.90으로 비슷한 결과를 보였다.

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)

Lecun 등[39]에 의해 소개된 CNN은 합성곱을 이용한 인공신

경망으로 주로 음성, 이미지 데이터 처리에 사용된다. 특히 이미

지 데이터에서 필요한 요소를 추출하기 위한 필터셋을 자동적으

로 학습하는 것을 특징으로 한다. GoogLeNet과 같은 잘 학습된 

CNN 모델에 내부의 필터셋들은 다른 문제 해결에도 그대로 활

용될 수 있는데 이러한 방법을 전이 학습(transfer learning)이라

고 한다. 전이 학습을 이용하면 기존에 학습된 모델을 이용함으

로써 새로운 모델의 개발 시 적은 수의 데이터로도 매우 우수한 

성능의 모델을 개발할 수 있다. 

의학과 관련된 딥러닝 분야에서 2017년은 기억할 만한 해이

다. 한 해 동안 발표된 일련의 논문들의 성과는 매우 놀랍다. 이

들은 모두 CNN과 전이 학습을 이용하였고 병리과, 안과, 피부

과, 영상의학과 영역에서 전문의를 능가하였다. 구글에서 발표

한 당뇨성 망막병증을 예측하는 모델은 GoogLeNet에서 전이 

학습한 모델을 사용하였으며 AUROC는 0.99였다[2]. 피부병

변으로 피부암을 진단하는 모델 또한 GoogLeNet에서 전이 학

습한 모델을 이용하였으며 AUROC는 0.96이었다[3]. 흉부 X

선 사진으로부터 폐결핵을 진단하는 알고리즘에서 AlexNet

과 GoogLeNet에서 전이 학습한 모델의 앙상블이 사용되었고 
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Fig. 4. Types of deep neural networks. MLP: multi-layer perceptron, 
CNN: convolutional neural network, RNN: recurrent neural network.



AUROC가 0.99였다[40]. 유방암 림프절 전이 여부에 대한 병리 

판독 모델은 2개의 GoogLeNet에서 전이 학습된 모델의 앙상블

을 사용하였고 AUROC는 0.99였다[1].

CNN이 영상 분석에만 쓰이는 것은 아니다. Rajpurkar 등[41]

은 심전도 분석에 1D (1 dimension)-CNN을 적용하였고 레이

어를 무려 34층이나 쌓았다. 결과적으로 심장 전문의보다 대부

분의 부정맥 진단에서 더 정확한 심전도 판독기를 구현할 수 있

었다.

순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)

RNN은 내부에 자기 자신으로 되돌아오는 레이어가 있는 인

공신경망으로 주로 시계열 데이터의 처리를 위해 사용된다. 

RNN에서 순환층의 연결 강도는 각 시계열 데이터에 대해 같게 

적용되므로 손실 함수의 경사는 시계열의 길이가 길어질수록 지

수적으로 변해 0 혹은 무한대가 된다. 이 문제 때문에 비교적 최

근까지 깊은 RNN은 학습이 불가능했다. 그러나 1997년 발표된 

장-단기 기억(long short-term memory, LSTM) [42] 모델과 

gated recurrent unit (GRU) [43]가 발표되면서 상황이 바뀌었

다. 이러한 모델들은 게이트(gate)를 두어 출력단의 오차를 상당

히 깊은 층까지 전달함으로써 RNN의 학습이 가능하게 하였다.

시계열을 이용하는 대부분의 연구들에서 LSTM이 사용되

고 있다. 본 저자들이 발표한 프로포폴과 레미펜타닐의 주입 

이력으로부터 BIS를 예측하는 연구에서 LSTM은 propofol과 

remifentanil 투여 시 시간에 따른 투여 약물의 약동약력학적 

변화를 모사하기 위해 사용되었으며 BIS 예측에 있어 기존의 

response surface model 보다 오차를 절반 가량으로 줄일 수 

있음을 보였다[44].

인공지능 기법을 이용한 연구의 수행

지금까지 알아본 인공지능 기법을 실제 연구에 적용하기 위

해서는 먼저, 대규모 데이터가 필요하다. 양질의 데이터의 수집

은 무엇보다 중요하다. 다음으로 수집한 데이터가 해결할 수 있

는 임상적 문제에 관한 아이디어가 필요하다. 본 저자들이 생각

하는 좋은 아이디어란 다음과 같다. 우선, 예측 변수의 임상적 

중요성이 있어야 한다. 다음으로 입력 변수는 개입 가능한 인자

여야 한다. 마지막으로 입력과 출력 간의 예측력이 충분히 높아

야 한다. 문제에 따라 다르겠지만 최근 연구를 보면 AUROC나 

accuracy 기준으로 최소 0.9 혹은 90% 이상이 대부분이다. 출

력 변수에 대한 이 정도 정확한 예측이 가능하도록 모든 정보가 

입력 변수에 들어가 있는지를 검토해야 한다.

다음으로 그 문제가 군집 문제인지, 분류 문제인지, 회귀 문제

인지에 따라 적절한 인공지능 모델을 선택한다. 마지막으로 이

를 구현하고 검증한다. 현재까지 그래픽 유저 환경에서 데이터

의 전처치와 기계 학습 기법의 적용까지 한번에 아우를 수 있는 

적절한 프로그램이 없으므로, 효과적인 학습을 위해서는 연구

자가 직접 Python이나 R 등의 프로그래밍 언어를 이용하여 코

딩할 필요가 있다. 다행스럽게도 코딩의 편의를 위한 기계 학습 

관련 라이브러리들은 대부분 무료로 공개되어 있다. Python은 

TensorFlow, scikit-learn, keras 라이브러리가 흔히 사용된다. 

R 언어에서는 각 기법 별로 패키지가 나와있으며 종합적인 패키

지로는 h2o, keras가 유명하다. 많은 파라미터를 가진 모델의 

학습에는 오랜 시간이 요구되는데 GPU가 있으면 이를 매우 단

축시킬 수 있다.

결      론

기술의 발전은 의료에 적용되어 의료 현장을 완전히 바꾸어 

놓는다. 1950년대 심박동 조율기 등 의용 전자 분야가 시작될 

수 있었던 것은 이보다 앞선 시기에 트랜지스터의 발명으로 기

기의 소형화가 가능했기 때문이다. 1990년대에 BIS 모니터, 목

표 농도 주입 펌프(target-controlled infusion pump), 맥박 윤

곽 알고리즘 기반 심박출량계 등 혁신적인 의료 장비들이 동시

에 등장한 것은 앞선 시기에 마이크로프로세서의 발전이 있었기 

때문이다. 몇십 년이 지난 후 현시대를 되돌아보면 어떠할까? 저

자들은 현시대가 빅데이터에 기반한 인공지능 의학 연구가 태동

한 시기로 기억되지 않을까 생각한다. 이러한 시대적 변화에 맞

춰 최신 기술에 관심을 가지고 배움의 노력을 기울인다면, 인공

지능 기술을 의학 연구에 강력한 도구로 활용할 수 있을 것이다. 

역량 있는 연구자들이 새로운 시대의 연구 개발 도구인 인공지

능 학습의 기법들에 익숙해지고 이와 관련된 연구에 큰 성취를 

이룰 수 있기를 기대한다.
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