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지도가 영토가 아닌 것처럼, 알고리즘이 결코 기존의 주어진 질병이나 문

제를 치료 하는 것은 아니다. 알고리즘, 신경망, 가이드라인 및 프로토콜 - 

이 모든 것이 항상 더 복잡하고 변화가 심한 현실의 측면을 모델링만 할 수 

있다.1) 우리가 알고리즘과 기계로 학습된 임상적 접근법이 지배하는 세계로 

이동함에 따라, 우리는 기계가 말하는 것과 우리가 해야 하는 것 사이의 차이

를 깊이 이해해야 한다.

점점 더 많은 수의 연구 논문들이, 기계 학습(Machine learning)을 이

용하여 만들어진 컴퓨터 시스템의 인상적인 진단 성능을 보고하고 있다. 특

히 딥러닝 기술(Deep learning techniques)은 이미징 데이터를 해석하

는 능력을 변화시키고 있다.2) 란셋 종양학 학술지(Lancet Oncology)에서 

Xiangchun Li와 동료들3)은, 초음파 영상을 이용해 ‘갑상선 암을 진단하기 

위한 딥러닝과 통계적 방법을 적용한 후향적 임상전 연구(Retrospective 

preclinical study)’를 보고했다. 그 연구결과는 인상적이다. 처음으로 접

하는 영상 데이터에 대한 영상의학 전문의 6명과 비교했을 때, 시스템은 내

부 검증 데이터 집합(Internal validation dataset)에서 알고리즘으로 민

감도 93.4%(95% CI 89.6~96.1) 대 영상의학 전문의들은 96.9%(95% CI 

93.9~98.6)로 동일한 수의 암을 정확하게 감지했지만(p<0.0001), 위양성은 

알고리즘을 이용한 컴퓨터 시스템[특이도 86.1%(95% CI 81.1~90.2)]이 영

상의학 전문의[특이도 59.4%(53.0~65.6)] 보다 훨씬 적었다(p<0.0001). 

이러한 결과는 얼마나 일반적일까? 한 보건 서비스 또는 지역[이 연구에서 
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중국 천진(Tianjin) 암 병원의 경우]의 환자만을 대상으로 하는 훈련은 훈련 

데이터에 지나치게 적합할 위험이 있어 다른 환경에서는 취약한 성능 저하를 

초래한다.4)

이 연구에서는 다른 병원의 모집단에서 유사한 기계 특이성(Machine 

specificity)을 달성했지만, 지린(Jilin)의 외부 검증 데이터(External 

validation dataset)에서는 민감도가 84.3%(95% CI 73.6~91.9), 웨이하이

(Weihai)의 외부 검증 데이터(External validation dataset)에 대해서는 

84.7%(77.0~90.7)로 떨어졌다. 중국인이 아닌 대상에 대해서는 이 시스템

의 성능이 저하될 것으로 예상할 수 있다. 한 가지 해결책은 새로운 표적 모

집단의 환자들에게 시스템을 재교육하는 것이다. 그러나 훈련 데이터의 편견

(Biases) 문제는 기본적인 것5)이며, 임상의사는 항상 기계 권장 사항이 환자와 

다른 모집단의 데이터에 기초하는지 고려해야 한다.

자궁경부검사(Cervical smear tests)의 자동화된 분석은 우리에게 컴퓨

터화된 이미지 스크리닝이 가능하다는 것을 알려주었지만, 그것은 많은 기

술적 그리고 비기술적인 문제들을 해결해야만 한다는 것을 알려주기도 하였

다.6) 예를 들어, 기계 학습은 의도한 작업을 배우는 것이 아닐 수도 있고, 임

상작업흐름(Clinical workflow)이나 데이터 품질을 부주의하게 모델링할 

수도 있다. 이러한 상황별 요인(Context-specific factors)을 다른 곳에서 

사용할 때 복제되지 않고 성능이 저하될 수 있다. 예를 들어, Li와 동료의 연

구에서 갑상선 암에 걸린 환자의 암이 없는 영상(Cancer-free images)은 

훈련대상에서 제외되었다. 실제 환경에서는 그러한 영상이 포함되며, 그러한 

이미지는 알고리즘 성능을 왜곡할 수 있다.

비록 이 연구가 전임상적(Preclinical)이기는 하지만, 저자들은 가능한 한 

임상적으로 결과를 의미 있게 하기 위해 훌륭한 노력을 하고 있다. 이미지 증강

(Image augmentation)은 훈련 데이터를 인위적으로 변경하는 데 사용되

었다. 즉, 임의적으로 이미지를 자르고, 크기를 조정하고, 실제 이미지 품질의 

변화를 모방하기 위해 이미지를 변경하는 것이다. 딥러닝 시스템은 종종 비판

받는데, 그 이유는 그들의 권고는 설명이 없고, 논리(Logic)가 숨겨진 진단을 

뒷받침하기 때문이다.7) 이 연구에서는 진단에 가장 많이 기여한 영상의 픽셀

(Pixels)이 강조되었다. 임상의사는 컴퓨터 해석을 확인하는 데 도움이 되는 

이미지의 중요한 부분을 강조할 수 있다.
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그러나 알고리즘의 진단 성과나 인간과의 비교에만 초점을 맞추면 환자의 

진단 결과에 대해 거의 알 수 없고, 중요한 것보다 자동화하기 쉬운 것만을 

지나치게 최적화할 수 있다.8) 의사결정 지원(Decision support)은 임상작업

흐름에 포함되어야 하며 환자의 관리(Care)를 유도하는 활동과 결정과정이 

포함된 웹의 한 부분에 불과하다. 갑상선암의 경우, 초음파검사는 생체검사

(Biopsy)와 치료로 이어질 수 있는 순서의 한 단계다. 갑상선암이 과다 진단

되고 과다하게 치료된다9)는 우려에 비추어 볼 때, 개선된 초음파 탐지는 결과 

면에서 거의 이익(Benefit)을 제공하지 못할 수 있다. 예를 들어, 한국은 갑

상선 암이 과다 진단으로 인해 15배나 증가한 것으로 밝혀졌다.10) 그리고 결

과 질환(Consequential disease)보다 나태한 암(Indolent Cancer)❶을 감

지하는 진단 방법이 이 상황을 더욱 악화시킬 수 있다. 확실하게, 초음파검

사결과를 정확히 음성이라고 자동식별을 한다면, 임상의사로 하여금 더 이

상 진료를 할 필요가 없다는 확신을 줄 수 있을 것이다. 이러한 이유로, 인간

과 기계를 비교하는 것보다 기계로 도움을 받는 인간의 성과를 측정하는 것이 

임상적으로 더 의미가 있다. 이러한 측정은 궁극적으로 임상 시험(Clinical 

trials)에서 이루어져야 하며, 위 음성 식별 및 과소 치료 및 과다 치료를 기

록해야 한다. 갑상선 암에서 가장 시급한 의사결정 지원은 진단이 아니라 치

료 결정을 내리는 경우이다.

따라서 알고리즘 성능의 우수성은 자동화를 추구하는 데 필수적이지만, 궁

극적으로 우리는 자질구레하고 혼잡한 진료환경의 현실에서 자동화를 사용할 

때 인간이 결정하는 것에 관심이 있다. 우리의 기계가 그 현실에 완전히 포위

되어 우리보다 잘 보일 때까지 임상의로서의 우리의 역할은 기계와 결정 사이

의 다리 역할을 해야 한다.

적어도 현재 알고리즘은 환자를 치료하지 않으며, 의료시스템은 환자를 치

료한다. 
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주석
❶	�천천히 자라는 암의 유형. 너무 느리게 진행해서 수십 년 동안 다른 세포조직에 전혀 악영향을 미

치지 않고 잠복하는 암을 말한다. 최근 갑상선ㆍ전립선ㆍ폐ㆍ유방암 등 암의 조기진단에서 많이 

발견되는 종양들 가운데 이같이 게으른 종양으로 드러나는 것들이 많이 발견되고 있다. 결국, 인

체에 해를 끼치지 않는 종양이 갈수록 더 많이 발견되면서 갈수록 첨단화하는 암 조기진단의 가

치에 대한 의구심이 고개를 들고 있다.

2019 March Vol. 371 45

산업보건 2019 03_내지 0225.indd   45 2019-02-25   오후 5:57:22


