
The Journal of Korean Diabetes 238

This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-
nc/4.0/) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.
Copyright © 2022 Korean Diabetes Association

머신러닝 기법을 이용한 당뇨병신경병증의 예측

현정근1,2,3

1단국대학교 의과대학 재활의학교실, 2단국대학교 대학원 나노바이오의과학과, 3단국대학교 조직재생공학연구소

Prediction of Diabetic Neuropathy Using Machine Learning Techniques

Jung Keun Hyun1,2,3

1Department of Rehabilitation Medicine, College of Medicine, Dankook University, 
2Department of Nanobiomedical Science & BK21 NBM Global Research Center for Regenerative Medicine, Dankook University, 
3Institute of Tissue Regeneration Engineering (ITREN), Dankook University, Cheonan, Korea

Abstract

Peripheral polyneuropathy is one of the most common complications in patients with diabetes mellitus, 
and it results in neuropathic pain, falling tendency, and foot ulcers as well as sensory and motor 
impairments. Numerous risk factors for diabetic neuropathy had been revealed through statistical 
analysis; however, statistics draw population inferences and might not be suitable for providing real-
time prediction for each patient in clinical practice. Machine learning techniques were developed to 
find any predictive patterns based on input data. Such strategies can help predict neuropathy in diabetic 
patients, enabling prevention or early treatment to increase quality of life in diabetic patients. This article 
summarizes recent studies concerning the prediction of diabetic neuropathy using machine learning 
techniques, and suggests approaches for useful translation of these methods in the medical field.
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서론

당뇨병신경병증은 흔하게 발생되는 당뇨병의 합병증 중 하

나로, 감각저하와 근력 약화뿐 아니라 신경인성 통증과 낙상

의 위험이 증가되고, 발궤양에까지 이르는 다양한 증상들이 

발현된다[1,2]. 따라서 당뇨병신경병증을 미리 예측하거나 조

기에 발견해서 적극적으로 예방하거나 치료한다면 여러 문제

점들을 해결하고 환자의 삶의 질을 개선시킬 수 있을 것이다. 

당뇨병신경병증의 위험인자들은 기존 문헌들을 통해 잘 알려

져 있으나, 이를 임상 현장에서 활용하려면 개별 환자에게 적

용 가능한 예측모델을 수립할 필요가 있다. 인공지능 중 하나

인 머신러닝 혹은 딥러닝 분야는 질환이나 합병증 예측모델

의 수립이 가능하고, 입력 데이터를 기반으로 개별 예측률을 

제공할 수 있기 때문에 진료에 보다 현실적인 도움을 주리라 

기대되고 있으며, 이에 대한 내용을 중심으로 설명하고자 한

다.

본론

1. 머신러닝 알고리즘의 특징1. 머신러닝 알고리즘의 특징

머신러닝(machine learning)은 범용적인 인공지능 분야 

중 하나로 데이터 수집과 통합, 학습, 모델의 도출과 평가의 

네 단계를 거쳐 분석이 진행된다[3]. 데이터 입력 후 초기 데

이터의 특징을 추출하는 과정에서 수작업 단계가 필요한데 

이를 자동화하고 좀 더 많은 데이터 양의 분석이 가능하도록 

발전시킨 방법으로 인공신경망(artificial neural network)

을 들 수 있으며, 데이터 분류 작업을 좀 더 심층적으로 분석 

가능한 방법으로 딥러닝(deep learning) 알고리즘도 개발되

었다(Fig. 1) [4]. 이 중에서 어떤 알고리즘이 유용할지는 데이

터의 양과 구조(정형적 혹은 비정형적)에 따라 달라지지만, 데

이터만으로 처음부터 분석방법을 결정하기보다는 여러 종류

의 알고리즘으로 분석을 진행해서 나타난 예측 정확도 결과

를 보고 선택을 하는 것이 더 좋은 예측모델 수립 방법이 될 

수 있다.

1) 분석 과정과 결과의 해석1) 분석 과정과 결과의 해석

머신러닝의 분석을 위해서는 수집할 환자 데이터의 범위를 

결정하는 작업부터 시작한다. 데이터의 범위는 예측하고자 

하는 질환 혹은 합병증의 정의부터 시작해야 한다. 정의를 하

기 위한 진단기준은 주관 학회나 기관마다 차이가 있기 때문

에 어떤 기준으로 해야 가장 객관적인지 고민이 필요하며, 분

석 시점에서 획득 가능한 데이터 범위 내에서 결정해야 한다. 

다기관으로 연구를 진행하는 경우 병원마다 데이터의 구조

가 다를 수 있고, 동일한 병원 내에서도 의사에 따라 수집되

는 데이터 항목이 다를 수도 있다. 따라서 다양한 구조와 항

목의 데이터를 분석이 가능하도록 통합하여 동일 항목화하

는 작업이 반드시 필요하다. 환자 데이터는 기본정보와 임상

정보, 영상정보, 기능정보, 유전정보, 랩정보 등 다양한 형태

로 구성되며, 일회성 데이터와 반복되는 데이터로 구분되기도 

한다. 이 중 반복되는 데이터의 경우에는 분석하고자 하는 질

환 및 합병증의 발생 시점을 기준으로 발생 이전의 데이터를 

사용해야 예측모델에 활용이 가능하며, 여러 번 반복되는 랩 

데이터의 경우에는 어떤 시점에서의 데이터를 사용할지, 혹은 

일정 기간 사이의 평균값이나 증가 혹은 감소 경향에 따른 데

이터를 사용할지에 대한 논의가 필요하다.

머신러닝 알고리즘은 광의의 영역으로 확대해 보면 딥러

닝과 인공신경망 알고리즘을 모두 포함하며, 그 종류는 매

우 다양하면서도 누구나 사용 가능하도록 온라인에서 오픈

Fig. 1. Comparison of the flow of analysis between 
machine learning and deep learning/artificial neural 
network algorithms.
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소스로 공개되어 끊임없이 발전하고 있다. 따라서 현재의 대

부분의 알고리즘은 가까운 미래에 훨씬 성능이 높은 알고리

즘으로 진보될 것이며, 기본적으로 머신러닝 모델은 학습을 

통해 발전하기 때문에 분석하는 질환이나 합병증의 예측 정

확도는 계속 높아지리라 기대된다. 의료 분야에서 자주 이용

되는 머신러닝 알고리즘으로는 support vector machine, 

XGBoost, random forest, k-nearest neighbor, decision 

tree 등이 있으며, 두 개 이상의 알고리즘을 융합하거나 결과 

예측도를 보고 최적의 알고리즘을 선택하는 voting ensem-

ble 기법도 사용할 수 있다[5,6]. 영상 분석에 자주 이용되는 

딥러닝 알고리즘으로는 convolutional neural network, 

generative adversarial network, U-net 등이 있다[7-9].

데이터 분석 과정에서 전체 데이터의 80%는 훈련(train-

ing) 용도로, 20%는 테스트 용도로 사용이 되는데, 테스트

에 사용되는 데이터의 성격에 따라서 모델의 결과가 달라질 

수 있고 데이터 전체 양이 적은 경우에는 충분한 검증이 되지 

않을 수도 있다. 따라서 이를 해결하기 위해 교차검증(cross 

validation) 방법이 사용되며, 대부분 데이터 셋(dataset)을 

5개 혹은 10개의 폴드(fold)로 분리한 다음 각 폴드를 교차하

여 훈련과 테스트를 진행하게 된다.

분석한 결과는 ROC (receiver operating characteris-

tic) 곡선에서 하부 영역의 면적으로 표현되는 area under 

the curve (AUC) 값으로 예측도가 판별되며, 이외에도 정확

도(accuracy)와 민감도(sensitivity), 특이도(specificity)로 

예측 성능을 표현하기도 한다.

2) 통계적인 방법과의 비교2) 통계적인 방법과의 비교

통계적인 방법으로도 질환의 예측이 가능하지만 통계는 

기본적으로 확률 모델 생성과 적합성을 확인하는 방식으로, 

‘예측’보다는 ‘추론(inference)’에 더 적합하다. 반면에 머신

러닝 방법은 데이터에서 일정한 패턴을 찾는 학습을 진행하

고, 이 결과로 앞으로 일어날 상황을 예측하는 데 초점이 맞

추어져 있다[10]. 통계적인 방법은 주로 회귀분석(regression 

analysis)을 사용해서 나타나는 AUC 값으로 예측 성능을 확

인할 수 있으며, 머신러닝 기법으로 분석된 AUC 결과와 직접 

비교가 가능하여 다양한 머신러닝 알고리즘의 예측 성능을 

평가하는 과정에 이용하기도 한다[11]. 태생적인 차이가 있음

에도 불구하고 현재까지는 의료영역에서의 예측모델 수립에 

머신러닝과 통계적인 방법 둘 다 사용이 가능하고, 둘 중에 

어떤 방법이 더 우월한지는 데이터의 종류와 양, 분석 목적 

등에 따라 다르게 나타날 수 있으며, 통계와 머신러닝 방법이 

상호 보완적인 위치에 있기도 하다.

3) 임상의료 분야의 적용3) 임상의료 분야의 적용

머신러닝과 같은 인공지능 알고리즘 소프트웨어를 적용한 

의료기기는 2016년도 안저검사를 통한 당뇨병망막병증 진단

에 처음 발표된 이래[12] 2022년 10월 현재 이미 521개의 제

품들이 미국 식품의약국 승인을 받은 상태이다[13]. 전체 리

스트 중에서 영상 분야가 392개이고 전체의 75%로 대부분

을 차지하며, 심혈관 분야(11%), 혈액 분야(3%), 신경 분야

(3%)의 순으로 승인을 받았다. 유럽은 2020년 기준 240개

의 인공지능 기반 의료기기가 승인되었으며, 이 중 영상 분야

가 53%로 가장 많고, 일반 진료 분야 13%, 심혈관 분야 10%, 

신경 분야 8%, 안과 분야 5%의 순으로 나타났다[14]. 일본의 

경우 2020년 기준 11개의 인공지능 기반 소프트웨어가 정부

의 승인을 받았고, 이 중 6개가 영상 분야, 5개가 소화기 분

야이다[15]. 국내 식약처에서는 2018년 뷰노(VUNO)의 골연

령 판단 영상분석 소프트웨어가 처음 인공지능 의료기기로 

허가를 받은 이래 2022년 5월 현재까지 112개의 제품이 승

인되었고, 국내 제조가 102건, 수입이 10건이었다. 따라서 전 

세계적으로 인공지능 기반 의료기기는 임상에 매우 빨리 진

입하고 있음을 알 수 있으며, 아직은 영상 분야에 치우쳐 있

으나 다른 의료 분야에서도 인공지능 연구가 활발히 진행되

고 있기 때문에 점차 다른 분야로도 임상적용이 확대되리라 

기대되고 있다.
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4) 머신러닝 알고리즘의 문제점4) 머신러닝 알고리즘의 문제점

머신러닝 알고리즘이 항상 최적의 예측모델 수립을 보장하

는 것은 아니다. 기존의 연구에서 나타난 문제점들은 분석 과

정에서의 치우침(bias), 투명성(transparency), 환자정보 유

출 가능성과 시스템 해킹 가능성 등을 들 수 있다.

치우침에 대한 문제는 2011년 개발된 IBM의 왓슨(Wat-

son)이 대표적인 예인데, 암 분야로 시작해서 2015년에 헬스

케어로 발전한 이 시스템은 개발 초기에 실제 환자들의 데이

터보다는 가상의 테스트에 의존한 결과들을 충분한 검증을 

거치지 않은 채 서둘러 시장에 출시하여 이를 이용한 병원들

에서 높은 오진율과 안전하지 않은 치료법 제시 등 치명적인 

문제점이 발견되었고, 결국 시장에서 외면 받게 되었다[16]. 

투명성은 의료 분야에서 특히 강조되는데, 잘못된 예측결과

가 환자의 진단과 치료에 치명적인 문제점을 유발할 수 있기 

때문이다. 투명성은 ‘설명 가능한’ 인공지능의 영역으로 법률

적으로, 공학적으로, 의학적으로 모두 접근해야 한다. 이러한 

과정은 예측 알고리즘을 개발하는 인공지능 전문가와 예측

모델을 적용하는 의료진, 적용된 결과에 따라 진단이나 치료

를 받게 되는 환자와의 간극을 좁히는 중요한 과정이다[17]. 

잘못된 진단이나 치료 예측결과에 대한 책임소재는 인공지능 

의료 분야에서 항상 논쟁거리가 되는 부분인데 의료 분야에

서 인공지능 사용에 대한 윤리적, 법적 규제에 대해서는 유럽

을 중심으로 논의가 시작되었으며, 인공지능 기법을 활용한 

진단 혹은 치료를 진행하는 의료진이나 치료를 받는 환자 양

측을 모두 보호하기 위한 합리적인 방안이 도출되리라 기대

하고 있다[18].

2. 당뇨병신경병증을 예측하는 머신러닝 알고리즘2. 당뇨병신경병증을 예측하는 머신러닝 알고리즘

1) 현재까지 발표된 연구결과들1) 현재까지 발표된 연구결과들

당뇨병환자들은 시간이 경과하면서 다양한 합병증이 발생

하기 때문에, 인공지능 알고리즘을 이용하여 이러한 합병증

들을 미리 예측하여 예방하거나 조기에 발견하고자 하는 노

력은 2016년부터 시작되었으며, 신경병증 이외에도 망막질환

과 신장질환, 발궤양 등 다양한 분야에서 현재까지 30편이 넘

는 연구결과가 보고되었다. 머신러닝 알고리즘을 적용한 당

뇨병성 신경병증 예측모델 수립에 대한 연구는 현재까지 5편

이 발표되었으며, support vector machine과 logistic re-

gression, random forest 등의 머신러닝 알고리즘을 사용하

였고, AUC는 0.65~0.85 사이, accuracy는 0.74~0.78 사이

의 결과를 나타냈다(Table 1) [5,19-22].

2) 문제점 및 해결방안2) 문제점 및 해결방안

기존 연구의 공통적인 문제점으로는 분석에 포함된 환자

수가 매우 적다는 점이다. 머신러닝과 같은 알고리즘으로 충

분한 학습과 테스트를 하기 위한 이상적인 환자 데이터 수는 

보고마다 차이가 있으나 일반적으로 분석하고자 하는 변수

Table 1. Previous studies on the prediction of diabetic neuropathy using machine learning algorithms

Study Subject No.
(control/DN) DM type Diagnostic criteria ML algorithm AUC/accuracy

Kazemi et al. [19] 175/325 I/II Clinical SVM UC/0.76

Dagliati et al. [20] UC II UC LR 0.726/0.746

Maeda-Gutiérrez et al. [22] 70/70 II Clinical RF 0.65/UC

Fan et al. [21] 97/68 II UC EM 0.847/0.783

Shin et al. [5] 197/273 II Electrophysiological RF 0.825/0.747

DN, diabetic neuropathy; DM, diabetes mellitus; ML, machine learning; AUC, area under the curve; SVM, support vector machine; 
LR, logistic regression; RF, random forest; EM, ensemble model; UC, uncheckable.
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의 개수에 10배 이상이 필요하다고 알려져 있다[23]. 당뇨병

환자의 변수는 임상정보와 랩 데이터 결과들이 포함되기 때

문에 본 연구진이 진행한 결과를 예로 보면 적게는 69개, 많

게는 144개의 변수가 있으므로[5] 700~1,400명 정도가 분

석에 적합한 환자수라고 볼 수 있으나 실제로는 대조군을 포

함해서 470명이었다. 따라서 예측 성능을 높이기 위해서는 

보다 많은 데이터가 요구되며, 이를 해결하기 위해서는 다기

관 연구나 건강보험 데이터와 같은 실제임상자료(real-world 

data)를 활용하는 방법도 고려할 수 있다.

당뇨병신경병증의 진단기준은 논문마다 차이가 있으며, 몇

몇 연구에서는 명확한 진단 근거를 제시하지 않았다. 분석하

고자 하는 질환에 대한 진단기준은 예측모델의 성능을 좌우

할 수 있는 매우 중요한 절차이며, 같은 데이터로도 진단기준

에 따라 다른 예측결과를 나타낼 수 있기 때문에 반드시 명

확한 진단기준 설정이 필요하다. 당뇨병신경병증의 진단기준

은 크게 환자의 증상이나 징후에 의존하는 임상적 기준과, 

전기진단학적 검사 결과의 이상유무와 임상증상을 같이 고

려하는 기준으로 구분할 수 있다. Tesfaye 등[24]은 당뇨병

성 감각운동신경 다발성 신경병증(diabetic sensorimotor 

polyneuropathy)을 전형적인 당뇨병신경병증으로 정의하

고, 이를 다시 임상증상과 징후의 정도에 따라 possible과 

probable로 명칭하고, 신경전도검사에서 이상이 발견되면 

confirmed로 구분하였다[24]. Dyck 등[25]은 신경전도검

사와 이상 증상 및 징후의 정도에 따라서 정상군인 0단계부

터 1a, 1b, 2a, 2b로 구분하기도 하였다. 본 저자의 연구결과

를 보았을 때 임상적인 진단기준으로는 머신러닝 알고리즘으

로 환자들을 구분하기가 어려웠으며, Tesfaye 등[24]의 기준

에서 신경전도검사에서 이상이 나타난 환자와 나타나지 않은 

환자로 구분한 경우 예측도가 높아졌기 때문에 전기진단검사

가 당뇨병신경병증의 진단에 중요한 역할을 한다고 볼 수 있

다.

결과에서 나타난 예측모델의 성능, 즉 AUC나 accuracy

의 제시만으로는 임상에서의 활용이 불가능하기 때문에 활

용 가능한 도구의 개발이 반드시 뒤따라야 한다. 이를 위해서 

Dagliati 등[20]은 nomogram을 제시하였고, 본 연구진은 

decision tree 모델을 제시해서 중요인자의 결과에 따라 순

차적으로 신경병증이 있는 환자와 없는 환자를 예측 가능하

도록 제시하였다. 여기에 더해 스마트폰에서 머신러닝 분석에 

이용되는 환자들의 중요인자들의 값을 직접 입력하거나 전자

의무기록과 연동해서 각 환자의 신경병증 예측률을 나타내는 

모바일 어플리케이션도 개발하여, 향후 전향적 연구를 통한 

예측모델의 정확도 판별과 피드백을 진행할 예정이다.

그리고 앞서 제기한 머신러닝 알고리즘의 근본적인 문제점

들, 즉 모델의 치우침이나 불투명성에 대한 개선도 필요한 실

정이다.

3. �최적의 당뇨병신경병증 예측모델 수립과 임상적용을 위한 3. �최적의 당뇨병신경병증 예측모델 수립과 임상적용을 위한 

제안제안

임상에서 환자에게 적용이 가능한 예측모델이 성공적으로 

수립되기 위해서는 다음과 같은 네 가지의 기본 원칙을 갖춰

야 한다.

1) 양질의 입력 데이터1) 양질의 입력 데이터

신경병증을 예측하기 위한 데이터는 기존 문헌들을 통한 

위험인자 목록 작성부터 시작해야 한다. 입력 데이터 중 변수

들은 이 위험인자가 반드시 포함되어야 하고 랩 데이터의 경

우 예측하고자 하는 기간 전에 대부분 환자들에게서 공통적

으로 존재하는 결과들이어야 분석에 포함되기 때문에 데이

터 소실로 인한 누락 가능성을 염두에 두어야 한다. 임상정보

의 경우 짧은 시간에 많은 환자들을 봐야 하는 진료환경에서 

양질의 데이터를 얻기가 쉽지 않기 때문에 모바일 어플리케이

션 등을 활용한 설문조사를 통해 정형화된 데이터를 획득하

려는 노력이 필요하다.

2) 다양한 인공지능 알고리즘 전문가2) 다양한 인공지능 알고리즘 전문가

인공지능 예측모델의 수립 과정에서 각 인공지능 전문가마

다 견해가 다르고 그에 따른 예측모델의 결과도 차이가 날 수 
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현정근

있기 때문에 되도록 다양한 전문가들과 협업을 진행하는 것

이 좋으며, 전문가 간 상호보완적인 역할을 할 수 있도록 자

주 의견을 교환할 필요가 있다.

3) 다기관/다국가 연구를 통한 검증3) 다기관/다국가 연구를 통한 검증

앞서 언급한 대로 충분한 환자수가 확보되어야 성능 높은 

예측모델이 수립될 수 있다. 건강보험과 같이 국가기관에서 

확보한 데이터 중 활용가능한 변수들이 있다면 이를 활용하

는 방법도 있으며, 여러 의료기관이 컨소시엄을 구성하여 데

이터를 확보하는 방법도 필요하다. 특히 한 나라에서 구축된 

예측모델의 성능이 다른 나라에 적용했을 때 동일하리라는 

보장이 없기 때문에 외부 검증작업이 필요하며, 이를 통해서 

보다 발전된 예측모델의 수립이 가능하다.

4) 지속적인 예측모델 개선 노력4) 지속적인 예측모델 개선 노력

수립된 예측모델을 진료현장에서 환자에게 직접 적용 가능

한 모바일 어플리케이션이나 전자의무기록 기반 프로그램 개

발을 통해 전향적 연구를 진행하고 예측 결과의 피드백이 필

요하다. 이 과정을 거쳐야 임상에서 활용 가능한 예측모델이 

완성될 수 있다.

결론

인공지능 기법이 의료 분야에 활용된 지는 불과 5~6년 밖

에 되지 않으며 아직까지 많은 문제점들이 도출되고 있는 상

황이기 때문에 과연 인공지능 기반의 의료시스템이 미래의학

의 주류가 될지, 한순간에 지나가는 유행이 될지는 아무도 장

담하기는 어렵다. 다만 앞서 제기한 인공지능 예측모델의 문

제점들이 기술적으로 해결되고, 각국에서 윤리적, 법적인 규

제장치들이 신속하면서 합리적으로 설정된다면 좀 더 긍정적

인 방향으로 발전되리라 기대한다. 특히 인공지능 기반 의료 

분야에서 임상의사의 역할은 매우 핵심적이며, 새로운 알고

리즘의 개발이나 모델 개선을 위한 전향적 연구와 인공지능 

전문가와의 활발한 교류를 지속한다면 좀 더 희망적인 의료 

분야의 미래를 설계할 수 있을 것이다.
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