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Abstract

In the modern society in which we live, digitalization, big data and artificial intelligence (AI) are widely 
used in finance, e-commerce, manufacturing, and logistics. This trend is no exception in healthcare, and 
many healthcare professionals have the expectation that digital healthcare, including AI, which produce 
and utilize medical big data, can help doctors to improve the quality of healthcare services. In particular, 
in the endocrine area to which we belong, it can be seen that it is relatively easy to conduct AI research 
using medical big data, i.e., real world data, which is relatively well organized compared to other diseases. 
Already, AI technologies for diagnosing diabetic complication or vision recognition technologies for 
determining diabetic retinopathy have been studied for quite a long time and are also used in clinical 
practice. Hence, there is no doubt that medical big data will play an essential role in healthcare, especially 
in endocrinology and diabetology. However, there is a need to review the clinical implications of AI 
research results utilizing medical big data. Medical staff should clarify the purpose of AI to leverage 
medical big data. In addition, healthcare professionals must understand the precautions and benefits 
required to use medical big data when perform AI research. Therefore, in this manuscript, some studies 
are being conducted using real world data in the field of diabetology, and I would like to discuss the 
implications of these studies and future development directions.
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서론

우리가 살고 있는 현대 사회에서 디지털화, 빅데이터와 

인공지능(artificial intelligence, AI)은 금융, 전자 상거래, 

제조 및 물류 분야에서 점점 더 널리 사용되고 있다[1,2]. 

이러한 추세는 의료 분야에서도 예외가 아니며, 많은 의료 

전문가들은 디지털 헬스케어라고 불리는 의료기술, 의료 빅

데이터(real world data, RWD)를 이용한 AI를 활용하여 

의료 서비스의 품질을 향상시킬 수 있을 것으로 기대하고 

있다(Fig. 1) [3]. 특히 우리가 속한 내분비 분야에서는 다

른 질병에 비해 비교적 잘 정리된 RWD를 활용하여 AI 연구

를 수행하는 것이 상대적으로 용이하다[4]. 이미 당뇨병성 

망막병증을 진단하기 위한 AI 기술, 특히 vision recognition

이라고 불리는 시각 인식 기술은 오랫동안 연구되어 왔으며 

실제 임상에서도 사용되고 있다[5,6]. 앞으로는 RWD와 이

를 통해 개발된 AI 기술이 의료, 특히 내분비학에서 필수적

인 역할을 할 것이라는 데는 의심의 여지가 없다[7]. 따라

서 본 원고에서는 내분비 의학 분야, 특히 당뇨병 분야에서 

RWD를 활용하여 진행되고 있는 연구 결과를 소개하고 이

러한 연구의 시사점과 향후 내분비 분야, 특히 당뇨병 분야

에서의 AI 발전 방향에 대해 논의하고자 한다. 

의료의 디지털화와 인공지능

2000년대 후반 이후 우리의 일상 활동의 많은 부분이 디

지털화되어가고 있다. 의학, 특히 내분비 분야에서 기존과 

다른 혁신적 기술이 나타나는 것 역시 이러한 사회적인 일

련의 변화와 밀접한 관련이 있다[8]. 최근 쉽게 들을 수 있

는 "디지털 건강(digital healthcare)"이라는 용어는 질병의 

진단, 치료 또는 모니터링 및 웰빙, 건강한 생활습관 관리라

는 공통적인 가치를 위해 필요한 여러 기술들, 특히 의료정

보 및 신의료기술들을 그룹화한 개념이다. 실제로 최근 미

국식품의약국(U.S. Food and Drug Administration)은 의

료기기로써의 소프트웨어(software as a medical device, 

Fig. 1. Artificial intelligence (AI) for everything.
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SaMD)라는 개념을 설명하면서, 환자 상태의 지속적인 모

니터링 또는 환자 치료 목적이 있는 스마트폰 및 개인용 컴

퓨터용 앱, 기계 학습을 이용한 새로운 개념의 환자 건강 데

이터 분석 도구, AI, 클라우드 등이 이러한 SaMD에 속한

다고 정의했다[9]. 실제로 이러한 디지털화된 의료기기들

과 SaMD가 우리 내분비내과 의료진의 입장에서 어떠한 변

화를 불러오는지에 대해 생각해보자. 현재 의료진의 일반적

인 진료행위들은 이미 electronic medical record (EMR)라

고 불리는 전자 의료 기록에서 영상 진단에 이르기까지 전

부 디지털화된 프로그램을 사용하고 있다. 더 이상 X-ray 

필름을 직접 들고 다니지 않고 전부 컴퓨터에 저장된 디지

털 필름으로 사진을 본다[10]. 내분비 영역, 특히 당뇨병 진

료 영역을 생각해보면, 당뇨병 환자가 자가 혈당 측정기로 

측정한 혈당 수치부터 연속혈당측정기(continuous glucose 

monitoring system, CGMS) 센서에서 나오는 데이터들 역

시 전부 디지털화되어 있으며 이러한 데이터들은 당뇨병 환

자를 진료할 때 중요한 자료로 활용되고 있다[11]. 

이러한 환자 데이터(patient generated health data, 

PGHD)는 의료기기의 디지털화가 이루어지면서 점점 그 

양이 늘어나고 있으며 우리는 이러한 광범위한 데이터

의 분석을 통해 도출된 지식을 활용하여 치료 방침을 정

하고 있다[12]. 여기서 고려할 점은 데이터가 더 많아질수

록 이러한 데이터를 분석해서 환자의 이상 혹은 변화를 감

지하기 위한 특정 패턴을 식별하고 그 변화를 유발한 원인

을 파악하는 데 도움이 되는 기술적인 도움 혹은 도구가 더 

많이 필요하다는 점이다[13]. 단순한 평균 비교, logistic 

regression, linear regression 등 우리가 전통적으로 활용

하던 통계 분석 방식을 이용해 의료 데이터를 분석하는 것

에 국한하지 않고 AI의 일부인 기계 학습, 심층 학습 등을 

이용해 그동안 파악하지 못했던 패턴을 식별하고 예측하여 

더 많은 지식을 얻을 수 있게 되었다. 이를 통해서 내분비내

과 의사가 직면한 여러 문제들, 다시 말해 계속 바뀌는 의학 

정보, 의사 1인당 진료해야 하는 환자 수의 증가, 환자 1명

당 진료 시간의 부족, 당뇨병 합병증 등으로 인한 질환 자체

의 복잡성 증가 등으로 인해 발생할 수 있는 여러 가지 이슈

들을 해결해 나갈 수 있으리라 생각된다[14]. 이러한 맥락

에서 우리가 속한 의료 분야에서 디지털 기술과 AI를 사용

할 수 있다는 것은 확실히 좋은 기회이다. 대규모의 데이터

와 AI를 통해 우리가 미처 파악하지 못했던 데이터의 숨은 

의미를 알게 되고 환자를 진료하는 데 필요한 새로운 지식

을 얻을 수 있게 되면서 AI는 내분비내과 전문의가 개별 환

자에게 맞춤형 진료를 할 수 있도록 도움을 주는 훌륭한 지

원 도구가 되어 환자 맞춤형 정밀 의료를 실현 가능하게 해

줄 것이다. 결론적으로 의료의 디지털화, 그리고 이 과정에

서 우리가 활용하게 되는 AI는 의료진의 환자 진료 수준을 

높이고 통합적 관리가 가능하게 해주는 훌륭한 도구라고 할 

수 있다[15]. 

디지털화된 의료 환경에서 의료 빅데이터 

우리가 진료를 볼 때 활용하는 환자 데이터 수집 및 관리

는 불과 10년 전만 하더라도 유선 장치를 사용하거나 일부 

무선 장치를 로컬 소프트웨어 혹은 네트워크에 물리적으로 

연결하는 아날로그식 수작업으로 이루어졌다. 그러나 이제

는 기술의 발전 덕분에 이러한 데이터는 "클라우드"를 통해 

기기에서 자동으로 전송되기도 하고, 각 정보를 수집하고 

분석한 뒤 의료진에게 표준화된 보고서를 제공하는 데이터 

통합 플랫폼에서 전송될 수도 있다. 제대로 관리되지 않으

면 이 방대한 양의 데이터가 환자와 의료 전문가 모두에게 

큰 부담이 될 수 있는데 반해, 이러한 데이터들이 잘 정리

되고 분석이 이루어진 다음, 의료진이 원하는 요점을 정리

해 놓은 보고서를 받을 수만 있다면 의료진은 환자 진료에 

있어 큰 도움을 받을 수 있을 것이다[16]. 이러한 분석 도구

는 의료 데이터의 활용을 용이하게 하고 의사가 내려야하는 

각 상황에서의 임상 결정을 도와줄 있다. 즉, 의료진의 경험

과 데이터, 그리고 데이터를 분석하는 기술이 합쳐지면 분

석 시간이 점점 줄어들고 보다 적절하고 정확한 데이터 기

반 치료 결정을 내릴 수 있게 된다[17]. 
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당뇨병 분야에서 의료 빅데이터와 

인공지능의 활용

이러한 맥락에서 빅데이터와 AI의 사용, 특히 기계 학습

의 사용은 기존 데이터 분석 방식과 비교할 때 우리에게 새

로운 방식으로 도움을 주고 있다[18]. 그동안 우리가 흔하

게 사용한 통계 분석 방식을 통해서는 미처 파악하지 못했

던 데이터 내의 특정 패턴을 식별할 수 있을 뿐 아니라 우리

가 몰랐던 미래 상황에 대한 "예측"을 가능하게 해준다[19]. 

또한 중재적 연구를 시행하지 못하더라도 매우 큰 규모의 

RWD 관찰 연구를 통해 우리가 이제까지 알지 못했던 정보

를 제공해준다. 즉, 빅데이터를 이용한 관찰 연구는 자체 임

상 가설을 테스트할 수도 있으며 실험 연구의 일반화 가능

성을 알릴 수도 있다[20]. 

1. Observational Health Data Sciences and Informatics 

(OHDSI) 네트워크

한 개의 의료기관이 아닌 여러 개의 의료기관에서 축적

된 데이터를 활용하여 의료진이 궁금해할 수 있는 정보를 

제공해 줄 수 있다[21]. 물론 의료계에서 가장 신뢰도가 높

다고 이야기하는 randomized clinical trial 결과를 대체할 

수는 없겠지만 적어도 당뇨병 환자의 치료와 관련되어 그

동안 알지 못했던 새로운 지식을 습득할 수 있는 기회를 준

다. Observational Health Data Sciences and Informatics 

(OHDSI) 네트워크가 그 대표적인 사례인데 이를 통해 전

세계 의료기관에서 당뇨병 치료를 받은 제2형 당뇨병 환자

의 데이터를 분석하여 우리가 알지 못했던 다양한 임상 정

보를 얻을 수 있는 것이다[22]. 우리가 실제로 당뇨병 환자 

치료 시 1차 약제로 사용하는 메트포르민을 어느 정도 사용

하는지, 메트포르민을 사용하고 나서는 2차 약제로 어떤 약

을 사용하는지 등을 내가 속해있는 병원, 국가 차원을 넘어

서 전세계 병원의 데이터를 분석해서 일반화된 결과값을 얻

을 수 있는 것이다. 총 246,558,805명(126,977,785명의 여

성[51.5%])의 전세계 2형 당뇨병 환자의 EMR 및 행정 청

구 데이터를 분석한 결과 진료지침에서 권고하는 1차 약제

로 메트포르민을 사용한 환자가 75% 정도였다. 이들 중 1

차 약제인 메트포르민을 사용한 후에도 당화혈색소 목표

치를 달성하지 못한 환자들에게서 dipeptidyl peptidase 4 

(DPP-4) 억제제와 피오클리타존을 2차 치료제로 사용했

을 때 초기 당화혈색소가 8% 이상인 경우 DPP-4 억제제

가 피오글리타존에 비해 치료효과가 조금 더 우월한 것으로 

나타났다[23,24]. 또한 2차 약제로 설포닐우레아와 DPP-

4 억제제 사용이 심근경색 및 당뇨병성 망막병증의 발생

에 차이가 있는지를 분석해 본 연구도 있다. 이 데이터를 분

석하여 DPP-4 억제제와 비교하여 설포닐우레아로 치료받

은 환자의 경우 심근 경색(hazard ratio [HR], 1.12; 95% 

confidence interval [CI], 1.02~1.24) 및 당뇨병성 망막병

증(HR, 1.15; 95% CI, 1.11~1.19)의 위험 비율이 약간 증

가한 것을 확인할 수 있었다[22]. 즉 소규모 임상시험이나 

개별 병원 차원에서 알기 어려운 지식을, 공통 데이터 모델

과 오픈 소스 분석 도구를 채택한 개방형 공동 연구 네트워

크에서 (OHDSI)의 대규모 연구를 통해 얻을 수 있게 된다. 

나아가서 한 국가에 국한되지 않고 여러 국가의 제2형 당뇨

병 환자 데이터를 표준화할 수 있는 재사용 가능한 개방형 

분석이 가능해진다고 볼 수 있다. 

2. 의사 결정 지원 도구(Clinical Decision Support System, 

CDSS)

제2형 당뇨병의 치료는 매우 복잡하다. 우리가 제2형 당

뇨병을 치료할 때 직면하는 가장 큰 문제는 의료진이 알아

야 하는 정보가 계속 늘어나고 한 명의 의료진이 봐야 하

는 환자 수가 증가하고 있기 때문에 의사는 이 모든 데이터

를 연구할 시간이 없다는 점이다[25]. 즉, 모든 환자의 임

상 특성, 치료 선호도 및 진료 시점의 여러 데이터를 고려하

는 자동화된 의사 결정 지원 도구(clinical decision support 

system, CDSS)를 사용하여 의료 결정의 정확성을 높일 수 

있도록 해야 한다[26]. 앞에서 설명한 여러 방대하고 분산

된 EMR 데이터를 기반으로 한 임상 의사 결정 지원 시스
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템 (CDSS)은 이 프로세스의 자동화를 촉진하고 정확도를 

향상시킬 수 있다. 당뇨병 분야에서의 CDSS는 진단/치료/

예방 3가지 분야로 나눌 수 있으며 각각은 3단계로 구성된

다. 진단 분야 CDSS 개발 1단계에서는 임상적인 데이터 취

합이 이뤄지고 2단계에서는 최근 각광받는 CGMS와 같은 

wearable device를 이용해서 축적되는 데이터가 융합되며 

3단계에서 이를 분석하는 방식을 통해 진단 분야의 CDSS

를 만들게 된다. 치료 분야에서는 1단계에서 임상의의 지

식, 2단계에서 진료지침, 3단계에서는 이러한 두 가지를 융

합하여 지식 표현을 하게 된다. 예방 분야에서는 1단계에서 

기본 역학자료를 참고한 뒤, 2단계에서는 기존에 나와 있는 

여러 예측 모델들을 만든 방법을 써서 모델을 구성하고 마

지막으로 AI를 이용한 예측 모델을 개발하게 된다(Fig. 2). 

특히 최근 들어 개인화된 약물 및 치료의 중요성이 계속 강

조되고 있는데 이는 질병 치료를 위한 새로운 개념으로, 환

자의 데이터를 체계적으로 축적/분석/활용하여 개별 환자

의 당뇨병을 예방, 감지, 치료 또는 모니터링하는 전략을 조

정할 수 있는 능력을 포함한다[27]. 이 접근법은 비 효과적

인 치료에 시간을 낭비하지 않고 더 나은 결과를 가져올 것

으로 기대된다. 그리고 단순히 약을 처방하는 것으로 끝나

지 않고 적절한 식이 요법, 신체 운동, 교육 및 약물을 포함

한 당뇨병 관리 권장 사항에 대한 임상 의사 결정 지원 시스

템(CDSS)으로 발전해 나갈 것으로 기대된다[28]. 

3. 패턴 분석을 이용한 예측 모델  

또 다른 예는 예측 모델이다[29]. CGMS를 통해 축적된 

환자의 실시간 혈당 데이터를 분석하는 AI 기술은 환자의 

혈당 변화 패턴을 분석하여 환자가 언제 저혈당이 발생할지

를 알려주고 이에 선제적으로 대처할 수 있도록 해준다[30]. 

나아가서 국내, 국외에서 진행되고 있는 여러 대규모 임상

연구 데이터를 모아 당뇨병 발병에 대한 새로운 위험 요소

를 식별하거나(Fig. 3), 일반 인구와 관련된 대규모 데이터

베이스 평가를 통해 그동안 의료진의 지식으로는 그다지 큰 

문제가 되지 않았던 대상자들 중에서 당뇨병이 걸릴 수 있

는 환자를 선별하는 등의 역할을 할 수 있다[31]. 또한 당뇨

Fig. 2. Clinical decision support system (CDSS) in diabetes.
CGMS, Continuous glucose monitoring system; KDA, Korean Diabetes Association; FHS, Framingham Heart study, 
PGHD (patient-generated health data).
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병 환자가 병원에서 시행한 혈액검사뿐 아니라 개인이 자체

적으로 시행한 혈당 관리 기록을 전부 분석하여 당뇨병성 

합병증의 진행과 밀접하게 관련된 환자의 생활습관 및 의학

적 지표가 무엇인지를 식별해 낼 수 있다. 이러한 빅데이터 

분석은 이미 당뇨병 영역에서 새로운 사업 분야를 창출해 

내기도 하는데 제2형 당뇨병 치료제를 사용할 때 어느 정도

의 효과가 있을지를 미리 예측함으로써 신약 개발이나 임상

시험 시에 참고자료로 활용하는 것도 이미 시행되고 있다. 

빅데이터와 인공지능을 활용할 때 유의할 점 

우리가 당뇨병을 진단/치료하는 과정에서 빅데이터와 AI

를 활용할 때 유의해야 할 점들이 있다[32]. 이는 크게 5가

지로 나눌 수 있는데 1) 인적요소, 2) 기술요소, 3) 데이터 

자체의 한계, 4) 디자인의 한계, 5) 설명가능성으로 나눌 수 

있다. 

첫 번째는 인적요소이다. 인적요소는 다시 사용자요소

와 환자요소로 나눌 수 있다. 우선 이러한 기술의 주된 사용

자인 의료진이 AI 기술이나 빅데이터를 활용할 준비가 되

어 있어야 한다. AI 기술이 가지는 문제점을 충분히 인식하

고 어떻게 활용할 때 가장 환자 진료에 도움을 줄 수 있을지

에 대한 스스로의 기준을 마련해야 한다. 두 번째는 환자요

소이다. 연령대, 성별, 질환의 중등도 등에 따라 AI 기술을 

적용할 때 받을 수 있는 혜택이 달라지게 된다. 아무리 좋은 

기술이라도 환자 순응도가 떨어지는 경우에는 당연히 우리

가 생각한 만큼의 효과를 얻기가 어렵다. 예를 들어 CGMS

를 이용한 저혈당 예측 AI 기술을 탑재한 기기를 사용할 때 

환자 자신이 기기가 알려주는 경고 신호를 인식하지 못한다

면 제대로 된 관리가 이루어지지 않기 때문에 기술을 제대

로 활용할 수 있도록 충분한 교육과 순응도를 높이기 위한 

지속적인 노력이 필요하다[33].

두 번째는 기술적 요인이다[34]. 당뇨병 치료에서 AI가 

광범위하게 사용되기 위해서는 이 기술에 대한 적절한 비

용을 지불해야 하고, 누구나 언제 어디서나 쉽게 사용할 수 

있도록 보안성과 범용성을 가져야 한다. 그러나 국내에서

는 아직 이러한 기술을 안전하게 사용할 수 있는 보안 시스

Fig. 3. Concept of Prediction Model.
EMR, electronic medical record; AI, artificial intelligence; CT, computed tomography.
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템이 구축되어 있지 않다. 비용문제는 국내의 보험시스템과 

맞물려 기술에 대한 적절한 보상을 받기 어려운 상황으로 

기업들과 의료진, 그리고 연구자들이 AI 기술을 개발하고 

환자에게 적용하는 데 중요한 장벽이 되고 있다. 나아가서 

범용성 문제도 큰데 각 병원별로 사용하고 있는 병원정보시

스템의 차이, 병원별로 가용한 전산 자원의 차이 등으로 인

해 특정 의료 AI 기술을 모든 병원에서 동시에 사용하기는 

어려운 것이 사실이다. 나아가서 최근 들어 기기의 종류와 

각종 앱이 증가함에 따라 상호 운용성이라 불리우는 호환성 

문제가 계속 대두되고 있다. 이러한 문제는 결국 기술 사용

에 대한 대가, 즉 ‘보상’과 연결된 것으로 앞으로도 쉽게 풀

리지 않을 것으로 보인다[35].

세 번째는 데이터의 한계이다[31]. 논리적이고 정확한 알

고리즘을 구축하기 위한 데이터의 부족은 당뇨병뿐 아니라 

모든 의료 AI 분야에서 공통적으로 볼 수 있는 문제이다. 실

제 진료에서 활용할 수 있는 의미 있는 기술을 만들기 위해

서는 분석 및 AI 학습에 사용되는 데이터가 더욱 잘 구조

화되어야 한다. 구조화되어 있지 않은 데이터를 학습한 AI

는 우리가 원하는 성능을 보여주기 어렵다. Garbage in, 

garbage out이라는 말이 있듯 결국 양질의 데이터가 확보

되어야 우리가 원하는 수준의 AI 기술을 만들어 낼 수 있다

[36]. 나아가서 국내에서도 계속 이슈가 되고 있는 개인정

보보안 및 규제 문제에 대한 우려로 인해 데이터를 활용하

여 AI 의료기기를 개발하는 것이 제한되고 있는 것이 사실

이다. 이 문제는 사회적인 합의가 필요한 것으로 의료진과 

환자, 연구자, 기업을 비롯한 모든 사회 구성원이 지속적으

로 논의해 나가야 한다. 

네 번째는 연구 디자인의 한계이다. 사실 현재 우리가 활

용 가능한 대부분의 AI 기술은 이미 구축되어 있는 데이터

를 후향적으로 분석하여 도출된 결과물이다. 따라서 전향

적인 검증 과정이 필수적으로 요구되고 있다. 그러나 미래

를 예측하는 AI 기술의 경우 어떠한 방식으로 전향적 검증

을 할지에 대한 합의가 이루어지지 않고 있는 상태로 추후 

지속적인 논의를 통해 의료기기로서 인정을 받기 위한 의료 

AI의 기본적인 성능을 어디까지, 어떠한 방법을 통해 검증

해야 할지에 대한 가이드라인이 도출되어야 한다[37]. 

마지막은 설명가능성이다[38]. 우리가 환자를 진료하는 

과정에서 환자에게 특정한 약을 사용하기로 결정했다면 그

에 합당한 이유를 설명할 수 있어야 한다. 즉 다른 의료진 

혹은 환자에게 ‘나는 이러한 이유로 이 약을 썼다’라고 설명

할 수 있다. 그러나 AI는 이러한 ‘설명’을 해주지 않는다. AI

는 기본적으로 결과값을 줄 때 그 결과가 왜 나왔는지는 알

려주지 않기 때문이다. 이는 AI가 기본적으로 black box이

기 때문인데 현대의학의 기본이 되는 ‘근거 중심’ 개념에서

는 왜 이러한 결과가 나왔는지에 대한 설명이 필요하고 따

라서 AI의 설명가능성에 대한 요구는 지속적으로 증가할 것

으로 생각된다. 다행스럽게도 설명 가능 AI, 해석 가능 AI 

기술이 계속 발전해 가고 있어서 이 문제는 시간이 흐름에 

따라서 해결될 수 있을 것으로 생각된다[39]. 

결론

내분비 분야, 나아가서 당뇨병 관리 및 치료에 빅데이터와 

AI 기술은 점점 더 주목받고 있다. 빅데이터 분석 및 AI 기

술을 통해 당뇨병 예방 및 관리 전략을 재정의할 수 있다. 우

선 빅데이터 분석은 잘 디자인된 전향적 임상시험을 수행하

기 어려운 경우 부족한 지식을 제공하는 대체재 역할을 할 

수 있다. 또한 데이터 분석을 통해 패턴을 인식하고 의료진

의 환자 진료와 관련된 지식, 가이드라인을 학습하여 당뇨병 

진료 시 의사 결정 과정을 보조해 주는 도구(CDSS)를 만들

어 낼 수 있다. AI는 당뇨병 및 관련 합병증의 위험을 추정

하기 위한 예측 모델을 만들어 낼 수 있다. 그리고 이러한 기

술들을 결국 당뇨병 관리의 효율성을 높이고 질적 수준을 높

여 당뇨병 관리에 개인화된 맞춤형 치료를 가능하게 할 것이

다. 나아가서 의료진뿐 아니라 환자가 스스로 자신의 건강을 

관리할 수 있는 권한을 부여받게 될 것이다. 물론 이를 사용

하는 의료진의 경험 미숙이나, 불완전한 기술, 데이터의 불

완전성, 완벽하지 않은 검증 과정, 설명가능성 부재 등의 이

슈들이 있지만 빅데이터의 활용과 AI 기술은 당뇨병 치료에 

있어 새로운 시대를 열고 있다는 것은 부정할 수 없다. 그리
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고 이러한 기술을 계속해서 발전해 나가면서 결국 환자 치료

에 있어 의료진의 역할을 재정립하게 될 것이다.  
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