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국문요약

후성유전 분야에서의 인공지능 활용현황과 미래 방향성

인공지능 기술은 복잡하고 많은 양의 데이터를 통합, 해석 및 관리하는 데 유용

하며 연구자와 임상 현장에서의 의사결정에 중요한 역할을 한다. 특히 후성유전 분

야에서 DNA 메틸화 패턴을 결정하기 위한 예측모델 등과 같은 다양한 인공지능 기

술의 적용은 후성유전학적 연구를 용이하게 하며, 개인 맞춤형 정밀의료를 제공할 

수 있는 중요한 요소로 자리매김하고 있다. 

이런 측면에서 본 연구는 후성유전 분야에서 인공지능이 어느 정도 범위까지 적

용되고 있는지 확인하고자 하였다. 주제범위 문헌고찰 결과 후성유전과 관련하여 

인공지능을 구현한 연구에서는 질병의 발생 예측, 환자군 분류, 치료의 차별적 예

후를 확인하기 위한 목적으로 인공지능 기술이 적용되고 있었다. 추가로 전통적 문

헌고찰 방법을 활용하여 역학·유전학·후성유전학 분야에서 인공지능 기술을 어느 

정도 범위까지 적용하고 있는지 탐색 및 비교하였다. 전통적 문헌고찰 결과, 역학 

및 유전학 분야에서는 챗봇 등 추론 결과를 기반으로 물리적 행동 수행이나 시스템 

처리를 자동으로 유발하는 '행동' 영역의 인공지능 모델이 활발히 활용되고 있었으

나, 후성유전 분야에서는 해당 영역의 적용이 아직 이뤄지지 않고 있다는 점을 확

인할 수 있었다.

종합적인 결과를 바탕으로 '데이터 통합성 향상을 위한 결합형 빅데이터 활용 활

성화'와 '후성유전 분야에서 인공지능 기술범위의 확대 필요성'을 후성유전 분야에

서의 인공지능 적용 미래 방향성으로 제시하였다. 제시된 미래 방향성은 개인에게 

적합한 생활습관 관리, 예방적 관점의 디지털 헬스케어를 가능하게 할 것으로 기대
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되며, 우리나라의 보건의료빅데이터플랫폼 활성화 및 국가 바이오 빅데이터 플랫폼

의 필요성을 뒷받침하는 참고자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 

그러나 이에 앞서 빅데이터 플랫폼에 포함하기 위한 후성유전 정보 수집 및 활용

의 범위를 설정하는 것이 필요하며, 정보 수집으로 인한 차별 문제를 예방하기 위

해 법·윤리적 규제 마련에 대한 사회적 논의가 선행되어야 할 것이다. 이러한 논

의가 선행되었을 때, 본 연구를 통해 개인 맞춤형 정밀의료를 가능하게 할 수 있을 

것이다. 궁극적으로 개인 수준의 건강관리에서 나아가 집단 수준의 건강관리까지 

가능하게 하는 공중보건의 목표 달성을 가능하게 할 수 있을 것이다.


핵심어 : 후성유전, 정밀의료, 인공지능, 기계학습, 미래 방향성, 유전정보, 

         빅데이터, 생물학적 데이터
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제1장 서론

1.1. 연구의 배경 및 필요성

2003년 인간게놈프로젝트 이후, 유전체 의학은 많은 발전을 이루어 왔다(HapMap 

Consortium, T.I., 2003). 인간게놈프로젝트를 통해 발견하게 된 유전체 정보를 

활용하여 개인의 유전적 소인에 따라 진단과 치료를 제공하는 맞춤의학이 도래하

였다(류제운 등, 2013).‘맞춤의학(Personalized Medicine)’은 보건학적 통계에 

근거한 표준 치료방법과 달리 가족력, 위험인자, 고유병력 등 개인특성을 확인하

고 유전적 특성인‘유전자형(Genotype)’과‘유전자 내 발현 프로파일(Gene 

Expression Profile)’등의 차이를 고려하는 치료방법이다(Abrahams, 2005). 이

를 통해 질병 발생의 효과적 예측, 치료의 효율성 확대, 부작용의 최소화가 가능

하며, 환자의 만족 증대, 의료비용의 효율적 운용이 가능하다.

현대의학은 치료중심이 아닌 예방중심이라는 특징을 가지며 이러한 측면에서

‘정밀의학(Precision Medicine)’은 미래 의학의 주된 이슈로 손꼽힌다. 정밀의

학은 임상병리학에 분자의학 기술을 도입하여, 유전·환경·생물학적 특성 등 환

자 개인에게 적합한 진단 및 치료를 한다는 개념이다. 맞춤형 의학은 정밀의학의 

기반 중 하나이며, 개인의 고유한 특성에 의료를 적용하는 것을 목표로 한다. 이

를 위한 노력으로 질병 감수성과 약물 반응을 지배하는 유전적 변이의 역할을 명

확하게 하는 데 집중되었다(Stower, 2020; Delhalle et al., 2018).

그러나 유전체 서열을 분석하는 것만으로 확인이 어려운 경우가 있다. 후천적 

요인인 환경이나 식이, 운동 등 생활습관 또한 유전적 요인에 못지않게 개인의 
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건강에 영향을 준다. 이를 유전자의 후성유전학적 변화라고 한다. 후성유전학적 

변화는 인간의 건강 전반에 걸쳐 영향을 미친다(Jaenisch & Bird, 2003; Venter 

et al., 2001). 이러한 변화를 연구하는 생물학의 한 분야를 후성유전학

(Epigenetics)이라고 한다(Feinberg, 2018). DNA 염기서열의 변화는 발생하지 않

으나, 유전자 발현에 있어 변화가 발생하는 것에 관한 연구로 정의된다. 개인의 

유전자형·나이·식생활·알코올 소비·흡연과 같은 생활습관 사이의 복잡한 상

호작용의 산물로 가정된다(Rauschert et al., 2020).

유전자와 환경 간의 상호작용은 인간이 환경에 노출되는 정도에 따라 상이하며 

환경뿐 아니라 생활습관과도 관련되어 있다. 이러한 상호작용은 태어날 때 부모

로부터 물려받은 DNA와 유전자에 변형을 유발하고, 질병 발현의 양상을 달라지게 

한다(강길전, 2010; 오정환 등, 2008). 즉 후성유전학적 환경에 관한 연구는 유

전체 서열 분석으로 확인하기 어려운 정보를 제공할 수 있다. 후성유전학은 초기 

생애의 부정적 환경과 후기 질병 발병 간의 중재 역할을 하는 것으로 확인되고 

있어, 유전학만큼이나 질병 진단 및 치료에 적합한 학문이라 할 수 있다

(Rauscher et al., 2020).

이에 후성유전적 변화와 관련된 후성유전, 생물학, 질병 이해에 대한 예측이 매

우 중요하다. 후성유전체의 변화가 질병의 원인인지, 질병의 결과로 후성유전체

가 변화하는 것인지에 대한 상관관계의 확인을 위해 생물학적 통계 도구, 실험연

구, 생화학적 연구 등이 도구로서 요구된다(Feinberg, 2018). 후성유전 정보는 

생물학적 데이터의 특성을 가지며, 많은 양의 분자를 가지고 있기에 이를 분석하

는 고처리 절차가 요구된다. 이러한 특성을 가진 데이터를‘Omics 데이터’라고 

한다. Omics 데이터는 변수와 잡음이 많고, 샘플 수가 상대적으로 적어 희소하다

(Xu & Jackson, 2019).
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이에 인공지능 기술을 적용함으로써 발생 가능한 자원의 낭비를 최소화할 수 있

다(Hawkins et al., 2023). 인공지능 기술은 복잡하고 많은 양의 데이터 세트를 

통합, 해석 및 관리하는데 유용하며, 연구자와 임상 현장에서의 의사결정 혹은 

우선순위 결정을 지원하는 데 중요한 역할을 할 수 있다(Rauschert et al., 

2020; Aroa & Tollefsbol, 2021). 특히 후성유전 분야에서 DNA 메틸화 패턴을 결

정하기 위한 예측모델 등과 같은 다양한 인공지능 기술의 적용은 후성유전학적 

연구를 용이하게 한다(Rauschert et al., 2020; Holder et al.,2017). 인공지능 

기술은 후성유전 측면에서 효과적인 방법으로 제시되고 있으며 후성유전학적 정

보에 기초하여 개인 맞춤형 치료를 제공할 수 있는 중요한 요소로 자리매김하고 

있다(De Riso & Cocozza, 2021; Holder et al., 2017; 김휘영, 2018).

후성유전 분야의 인공지능 적용과 관련하여 암, 심혈관 질환과 같이 특정 질병 

분야에 인공지능의 적용현황을 분석한 연구와 후성유전 분야 전반에 걸쳐 인공지

능 기술의 적용을 고찰한 연구는 확인 가능하였다. 그러나 인공지능 기술적용 수

준 고찰에서 더 나아가, 미래 방향성을 제안한 연구는 확인할 수 없었다.

이에 본 연구에서는 후성유전 분야에서 인공지능 기술의 적용현황을 파악하고, 

후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 미래 방향성을 제시해보고자 한다.



- 4 -

1.2. 연구의 목적

후성유전 분야에서 현재 인공지능 기술이 어느 정도 영역까지 활용되고 있는지 

현황을 파악하고, 정밀의료의 목표를 달성하고 예방적 관점의 건강관리를 위한 

인공지능 적용의 미래 방향성을 제시하기 위함이다.

구체적인 연구목적은 다음과 같다.

첫째, 후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 현황과 활용 데이터, 적용 목적을 

확인한다.

둘째, 역학·유전학·후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 영역을 탐색하고 

비교한다.

셋째, 후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 미래 방향성을 제시한다.
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1.3. 연구의 방법

본 연구는 후성유전 분야에서 인공지능의 적용에 관한 현황을 파악하고자 서술

적(descriptive) 설계로 진행한 문헌고찰 연구이다.“후성유전 분야에 인공지능 

기술은 어느 정도 적용되어 있는가?”라는 연구 질문으로 시작한 문제의 답을 찾

기 위해 주제범위 문헌고찰(Scoping Review) 방법을 사용하였다.

주제범위 문헌고찰은 잘 알려지지 않은 특정 주제의 연구를 개괄하고 정책이나 

연구를 위한 이용 가능한 근거를 요약하는 데 유용하며, 연구설계나 존재하는 근

거의 유형을 빠르게 검토하는 것을 목적으로 한다(천희란 등, 2022). Arksey & 

O’Malley(2005)에 따르면 주제범위 문헌고찰 연구의 목적과 유형은 다음과 같이 

구분해볼 수 있다. 첫째, 주제 관련 연구의 범위와 속성을 빠르게 파악하는 것

(mapping the fields)이다. 둘째, 체계적 문헌고찰이 필요한지 파악하기 위해 선

행연구 단계로 수행하는 것이다. 셋째, 관련 주제의 연구결과를 요약하고 확산하

는 것이다. 넷째, 선행연구가 없는 영역을 찾고 현존 문헌에서 지식의 틈을 좁히

는 것 등이다(천희란 등, 2022). 

본 연구에서는 첫 번째 유형인‘주제 관련 연구의 범위와 속성을 빠르게 파악하

는 것(mapping the fields)’을 목적으로 하였다. Arksey와 O’Malley(2005)의 

방법론적 틀에 따라 1) 연구 질문 개발 2) 관련 연구 검색 3) 문헌 기입과 정리 

4) 자료 요약 5) 결과 보고의 연구절차에 따라 수행하고자 하였다.

추가로 전통적 문헌고찰 방법(Traditional Literature Review)을 활용하여 후

성유전 분야에서의 인공지능 적용 한계점을 파악하고 미래 방향성을 제시하고자 

하였다. 문헌고찰 방법은 현존하는 연구 및 자료를 분석하여 현재 동향을 파악하

고, 기술의 발전 방향, 잠재적 문제점 및 해결 방법, 시장 및 산업 내에서의 사
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용 사례 등을 파악하는 연구방법이다. 선행연구 및 기타 자료를 중심으로 역학·

유전학·후성유전 각 분야에서 인공지능 기술을 어느 정도 영역까지 적용하고 있

는지 탐색 및 비교하였다. 비교 결과를 바탕으로 향후 후성유전 분야에서 인공지

능이 어떻게 적용되고 발전되어야 할 것인지에 대한 방향성을 제안하고자 하였다

(그림 1).

그림 1. 연구수행 흐름도
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1.3.1. 연구 질문 개발

이 연구의 목표를 달성하기 위해 다음과 같이 세 가지 연구 질문을 개발하였다.

첫째, 후성유전 분야에서 실제 인공지능 기술을 구현한 연구의 특징은 무엇인가?

둘째, 후성유전 분야에서 실제 구현된 인공지능 기술과 적용 목적, 활용 데이터

베이스 및 데이터 세트는 무엇인가?

셋째, 역학·유전학·후성유전 각 분야에서 인공지능 기술이 어느 정도 영역까지 

적용되어 있으며 후성유전 분야에서의 적용 한계점은 무엇인가?

1.3.2. 관련 연구 검색

‘후성유전 분야에서의 인공지능 적용현황’을 검토하기 위하여 국내·외 각종 학

술지 게재논문을 대상으로 현황을 분석하였다. 

첫째, 국내의 경우 연세대학교 학술정보원의 검색서비스를 통해 학술연구정보서

비스(RISS), 한국학술정보(KISS)를 활용하였다. 국외의 경우 Pubmed를 활

용하였다. Pubmed는 Medline을 포함한 대부분의 의학분야 논문을 확인할 

수 있으므로, 기타 검색서비스를 통한 검토는 배제하였다. 또한, Google 

Scholar에서 주요어‘epigenetic’,‘Artificial Intelligence’를 이용

하여 수기 검색을 보완적으로 수행하였다.

둘째, 검색 키워드는 선행연구를 참고하여 설정하였으며, 통제어와 AND, OR 및 

절단검색 기능을 조합하여 검색하였다(표 1).
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표 1. 검색 키워드 및 조합

본 연구는 2013년부터 2023년까지 후성유전 분야 인공지능 적용과 관련하여 출

간된 국내·외 학술지 게재논문 전수를 포함하였다. 

첫째, (출판물의 종류) 학술 수준의 정보를 포함하기 위해 보고서, 도서, 학위

논문을 제외한 학술논문(Article)만을 확인하고자 하였다. 

구분 인공지능 관련 후성유전 관련

키워

드

국문

인공지능, 컴퓨터 지능, 

기계학습, 컴퓨터 보조 러닝, 

머신러닝, 딥러닝

후성유전, 후생유전

영문

Artificial Intelligence, 

Computational intelligence, 

machine intelligence, 

computer assisted learning, 

machine learning, deep 

learning

Epigenome, Epigenomic, 

Epigenetic, Episignature, 

Epivariation, Epimutation, 

Methylome, Methylomi, DNA 

methylation, Histone 

modification, Noncoding RNA, 

Non-coding RNA, ncRNA, 

microRNA, miRNA, Chromatin

검색

조합

국문

(인공지능 OR 컴퓨터지능 OR 기계학습 OR 컴퓨터 보조 러닝 OR 

머신러닝 OR 딥러닝) AND (후성유전 OR 후생유전) AND (정보 OR 

데이터)

영문

(Artificial Intelligence OR Computational intelligence OR 

machine intelligence OR computer assisted learning OR machine 

learning OR deep learning) AND (Epigenome OR epigenomic OR 

epigenetic OR episignature OR epivariation OR epimutation OR 

methylome OR methylomic OR DNA methylation OR Histone 

modification OR Noncoding RNA OR ncRNA OR microRNA OR miRNA OR 

Chromatin)

참고:  Brasil, et al., (2021). Artificial intelligence in epigenetic studies: Shedding light on 
rare diseases. Frontiers in Molecular Biosciences, 8, 648012.

1.3.3. 선정 및 제외기준
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둘째, (발행 연도) 우리나라의 경우 공공기관이 보유ㆍ관리하는 데이터의 제공 

및 그 이용 활성화에 관한 사항을 규정함으로써 공공데이터 이용권을 보

장하고, 민간 활용을 통한 삶의 질 향상과 국민경제 발전에 이바지함을 

목적으로 2013년 「공공데이터 제공 및 이용 활성화에 관한 법률」을 제

정 및 시행, 고수요·고가치·대용량의 36대 주요 데이터를 선정 및 개방

하였다(공공데이터법, 2013). 해당 법 시행 이후 공공데이터 활용 관련 

연구가 대폭 확대된 바 있어, 앞서 설정한 국문 검색 키워드(정보 또는 

데이터) 관련 연구를 최대한 포함하고자 하였다(정보영, 2018). 또한 후

성유전 분야의 인공지능 적용은 계속 발전되고 있음에 따라 현재 적용현

황과 부합하지 않는 과거의 문헌을 배제하고자 하였다. 이에 2013년부터 

2023년까지 최근 10년 이내에 발간된 논문으로 게재연도를 제한하였다. 

셋째, (작성언어) 연구 논문의 공식 언어인 영어를 채택함으로써 포함되는 논문

의 수를 최대화하고자 하였다. 한국어의 경우 국내 학술 데이터베이스를 

활용하기 위해 포함하였다. 

넷째, (기타) 선행연구(Sharma et al., 2022)를 참고하여 선정·제외 기준을 

수립하였다. 실제 적용을 확인하는 것이 목적이므로 개념증명, 타당성 조

사, 제언과 같은 연구는 제외하였다. 질병의 후성유전적 발생기전 분석을 

위해 인공지능을 적용한 양적연구를 포함하였다. 2013년 이전 출판, 전문 

미제공, 인공지능의 개념 및 유형만을 정리했거나, 인공지능을 적용하지 

않은 연구를 제외하였다. 질병의 발생 요인에 관해 인공지능을 적용하였

으나 후성유전과 관련된 내용을 다루지 않은 연구, 질병의 발생 등을 확

인한 역학적 연구, 사람이 아닌 다른 종(예. 식물)을 대상으로 한 연구 

등의 경우 제외하였다. 
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제2장 후성유전과 인공지능

2.1. 후성유전의 개념

2.1.1. 후성유전의 정의

‘후성유전학’은‘DNA 서열의 변화로 설명할 수 없는 유전자 발현의 유산’또

는‘특정 메커니즘에 의한 유형 또는 유전자 발현의 변화’라는 전통적 정의를 

가진다. 일반적 정의는‘유전적 서열의 수정을 포함하지 않는 유전 기능의 가역

적인 변화’이다. 세포가 정보를 켜고 끌 수 있다는 개념은 Spemann & 

Mangold(1924)에 의해 소개되었으며,‘후성유전학(Epigenetics)’이라는 단어는 

1942년 Conrad H. Waddington에 의해 처음 언급되었다. Waddington의 초기 정의

에 따르면, 후성유전학은‘유전자와 생성물 간 상호작용을 연구하는 생물학의 한 

분야로서 표현형의 생성과정을 연구하는 학문’이다(Waddington, 1942). 

후성유전학은 Waddington에 의해 정의된 이후 여러 차례 재정의되었다(Cavalli 

& Heard, 2019). Nanney(1958)는 RNA 또는 DNA 서열을 의미하는 유전물질의 발현

을 조절하는 시스템이라고 정의하였다. Riggs et al(1996)은 DNA 서열의 변화로 

설명할 수 없는 유전자 기능의 유사분열 또는 유사분열적으로 유전될 수 있는 변

화라고 정의하였다. Bird(2007)는 염색체 영역의 구조적 적응으로, 변경된 활동 

상태를 등록·신호 또는 지속시키는 역할이라 정의하였다. Lappalainen & 

Greally(2017)는 유전체 조절자를 통해 매개되는 세포의 특성으로, 세포가 과거 

사건을 기억할 수 있는 능력을 부여하는 것이라 하였다. Nicoglou(2017)는 유전

자 잠재성에 대한 작용을 통해 발달과정의 안정성에 영향을 미치는 다양한 세포 

내 인자를 후성유전이라고 정의하였다.



- 11 -

후성유전학을 뜻하는 Epigenetics의‘Epi’는 그리스어로‘on’또는‘over’라

는 의미를 가진다. 유전자 구조가 아닌 유전자 구조의 외부에서 유전자 발현이 

조절된다는 것이다(강길전, 2010). 세포가 분열되는 동안 DNA 염기구조 또는 크

로마틴의 변형을 통하여 유전자의 발현 양상이 변하고, 표현형이 변화하게 된다

(배다정 & 박춘식, 2013; Yang & Schwartz, 2011). 변화는 부분적으로 유전적이

며, 환경과의 상호작용에 의해 결정된다(De Riso & Cocozza, 2021). 이러한 사례

는 때때로 일란성 쌍둥이에게서 확인할 수 있다. 유전적으로 동일한 DNA를 가졌

으며 같은 환경에서 성장하였더라도, 쌍둥이 간 생활습관이 다르다면 질병도 상

이하게 발현된다(배다정 & 박춘식, 2013). 

이처럼 다양한 후성유전층은 유전체 영역이 DNA 결합 단백질에 접근 가능한지

(어떤 염색체 영역이‘활성’이고 어떤 염색체 영역이‘비활성’인지를 결정), 

또는 전사체가 단백질로 전환되었는지를 조절하는 복잡한 상호작용에 관여한다.

2.1.2. 후성유전의 발생기전

후성유전학적 발생기전에는 염색질 마크(DNA 염기 변형 및 히스톤 변형), 비코

딩 RNA(non-coding RNA), RNA 염기 변형 및 고차 구조, 염색체의 핵 위치 및 전

사인자(Transcription Factor, TF) 결합 패턴이 포함된다. 후성유전에서는 유전

자 돌연변이와 같은‘유전자 구조’에 대한 관찰에서 벗어나 유전자 구조의‘외

부 조건’들을 살피게 된다. 유전자 구조의 외부 조건이란, 유전자 발현을 조절

하는 발생기전인 DNA 메틸화(methylation), 히스톤 변형(histone modification), 

크로마틴 리모델링, Non-coding RNA(nc RNA)을 말한다(오정환 등, 2008; 

Bjornsson et al., 2008; 강길전, 2010; Jenuwein, 2006; Bird, 2002). 
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후성유전학적 조절의 개략적인 사항은 다음과 같다(그림 2).

그림 2. 후성유전학적 조절

(출처: De Riso & Cocozza., 2021)

2.1.2.1. DNA 메틸화

DNA 메틸전이효소(DNA methyltransferase, DNMT)에 의해 사이토신구아닌이핵산

(cytosine-guanine dinucleotide-rich, CpG)의 5번 탄소고리에 메틸그룹이 공유

결합되는 유전성 후성유전학적 표지이다(Jin et al., 2011). 크로마틴에 대한 전

사인자, 히스톤의 접근성을 조절함으로써 유전자 전사의 억제와 관련된다. Kumar 

et al(2014)에 따르면 생활습관 및 환경에 따라 발생하는 비정상 DNA 메틸화 현

상은 유전자 발현에 영향을 끼치며 질병의 발생과 연관된다. 메틸화되면 유전자

는 발현되지 않고, 탈메틸화되면 유전자는 발현된다(배다정 & 박춘식, 2013). 
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2.1.2.2. 히스톤 변형과 크로마틴 리모델링

뉴클레오솜은 크로마틴의 기본 단위로서 히스톤과 DNA의 복합체이다. 히스톤 변

형은 아미노산 꼬리의 아세틸화(acetylation), 메틸화(methylation), 인산화

(phosphorylation) 등을 통해 구조를 변화시키고, 유전자 전사과정을 조절한다

(Kouzarides, 2007). 아세틸화는 화학작용이 일어나기 쉬운 구조로 변화되고, 환

경 자극에 반응하여 더 빠르게 유전자 발현을 조절할 수 있다. 크로마틴은 저메

틸화 DNA에 의하여 구조가 해체되고 히스톤과 결합한다. 이를 통해 히스톤 메틸

화를 억제, 유전자 발현을 유도한다(Guan et al., 2002).

2.1.2.3. Non-coding RNA(ncRNA)

마이크로 RNA는 단일염기가닥의 non-coding RNA이다. 인체유전자의 약 30% 정

도가 마이크로 RNA에 의해 조절을 받는 것으로 알려져 있다(Chen & Rajewsky, 2007). 

여러 질병에서 마이크로 RNA에 의한 유전자 이상발현이 보고되어, 질병 발생 및 

치료에 중요한 물질로 주목받고 있다(Sayed & Abdellatif, 2011; 송은모 등, 2020).

2.1.3. 영향요인 및 관련 문제

DNA 메틸화, 히스톤의 변형과 같은 유전자 조절기전에는 노화, 식이, 운동상태, 

알코올, 흡연, 약물, 세균 및 바이러스 감염 등이 영향을 미친다. 이러한 요인은 

후성유전인자의 변형을 유발한다(강길전, 2010; Bjornsson et al., 2008; 이주하 

등, 2013)(그림 3).



- 14 -

그림 3. 후성유전 변화를 유발하는 환경적 요인

2.1.3.1. 영향요인: 음식

Lawless et al(2009)에 따르면 식단에 따라 후성유전학적 변화가 유발될 수 있

다. 불포화 지방산이 풍부한 식사는 유전자 변이를 일으킬 수 있는 자유 라디칼

(free radical)과 산화 스트레스를 발생시킨다는 것이다. Chen & Xu(2010)은 인

간 대상 연구에서 브로콜리 싹을 섭취한 후 3~6시간 이내에 말초혈액 단핵구에서 

히스톤 활성 억제, 히스톤 변형이 유도됨을 확인하였다. 과일과 채소가 풍부한 

식사를 할 경우 후성유전적 변화가 유발되어 항암 효과를 가져온다는 사실을 확

인할 수 있었다.

2.1.3.2. 영향요인: 운동상태

Zhang et al(2011)에 따르면, 신체활동은 말초혈액 림프구의 Long 

interspersed nuclear element-1(이하‘LINE-1’; 반복되는 DNA 서열로 인간 유

전체의 약 17%를 구성)의 메틸화와 관련된다. 특히 말초혈액 림프구에서 LINE-1 
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메틸화가 높은 고령자가 허혈성 심장 질환·뇌졸중의 발병률과 사망률이 낮았다. 

McGee et al(2009)의 연구에서도 운동을 통해 염증 경로에 관여하는 38개 miRNA

를 포함한 miRNA의 변형을 유발할 수 있다고 언급하였다. 

2.1.3.3. 영향요인: 흡연

흡연으로 인한 폐암 환자의 말초혈액 림프구에서 p53 유전자의 저메틸화가 보고

되었다(Woodson et al., 2001). p53은 암 억제 단백질로 다세포 생물의 세포 주

기에서 암 억제자로서 암을 예방하는 데 중요한 단백질이다. p53 유전자 돌연변

이에 의해 p53 단백질이 정상적으로 작동되지 못한다면 손상을 입은 DNA를 세포

가 세포분열하고, 손상된 세포가 계속 분열을 할수록 손상된 DNA를 감지할 능력

이 없으므로 암을 유발하는 돌연변이를 낳게 된다.

2.1.3.4. 영향요인: 환경오염

대기 중의 미립자에 대한 노출은 심혈관 질환으로 인한 발병률·사망률 및 폐암 

위험 증가와 관련 있다는 것이 보고되었다. 특히 최근의 연구에서 PM10에 대한 

장기간 노출이 Alu 및 LINE-1의 메틸화와 음의 관련이 있다는 사실이 확인되었다

(Castro et al., 2003). 혈액 LINE-1의 메틸화 감소 현상은 암 환자 및 심혈관 

질환 환자에서 발견된 바 있어, 대기오염 물질은 메틸화 변형과 질병을 유발하는 

요인으로 확인되었다.

2.1.3.5. 관련 문제

이렇듯 여러 환경적 요인에 의해 후성유전 변화가 유발되고, 변화된 후성유전은 

각종 질병으로 이어진다. 예를 들어 천식은 태아에서부터 성인까지 환경 노출과 

유전적 요소로부터 복합적인 영향을 받는 질환이다. 임신 중 흡연을 하거나 항생
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제를 사용하는 경우, 비타민 E와 아연 함유가 적은 음식을 섭취하는 것과 같은 

생활습관은 소아 천식의 위험도를 증가시킨다(Tang & Ho, 2007; Devereux et 

al., 2006; JĘdrychowski et al., 2006). 

또 다른 예로 일란성 쌍생아에서의 류마티스 질환의 차별적 발생을 살펴볼 수 

있다. 일란성 쌍생아는 동일한 DNA 염기서열을 가지고 있지만, 다른 환경요인에 

의해 유전자 발현 양상이 달라지게 되며 일란성 쌍생아 사이에서 질환의 발생률

이 달라지는 원인이 된다. 실제로 일란성 쌍생이에서 류마티스 질환의 동시 발병 

확률은 약 25%를 넘지 못한다(Deafen et al., 1992; Silman et al., 1993).

2.1.4. 후성유전 분석 관련 주요 기술

앞서 살펴본 바와 같이 후성유전 발생기전으로는 DNA 메틸화, 히스톤 변형 및 

크로마틴 리모델링, non-coding RNA 등이 있다. 후성유전학 분석을 위한 기술은 

꾸준히 개발되고 있다. 관련하여 여러 가지 기술 중 대표적으로 염색질 면역침전

분석(Chromatin Immunoprecipitation, ChIP), Bisulfite Sequencing(BS-Seq), 고

처리분석, 염색체 교차결합기술(Chromosome Conformation Capture Techniques, 

3C-based methods)을 살펴보고자 한다.

2.1.4.1. 염색질 면역침전분석

염색질 면역침전분석(Chromatin Immunoprecipitation, ChIP)은 특정 DNA/RNA 

결합 단백질을 포함하는 염색질 복합체(Chromatine Complex)를 분리하거나 특정 

화학적으로 변형된 염기를 가진 DNA/RNA 조각을 분리하는 기술이다. 세포 내에서 

단백질과 DNA 간 상호작용을 확인하고, 특정 단백질이 특정 유전자 영역과 관련



- 17 -

이 있는지를 결정하는 데 활용한다. 후성유전 발생기전인‘히스톤 변형’과 DNA 

간 결합 상태를 분석하는 것을 목적으로 한다(Hamamoto et al., 2019). 단일 세

포 내에서 단백질이 DNA에 교차연결되고, 단백질-DNA 복합체가 단백질에 대한 항

체를 사용하여 면역침출에 의해 분리된다(Gilmour & Lis, 1985).

2.1.4.2. Bisulfite Sequencing(BS-Seq)

DNA의 메틸화 패턴을 파악하기 위하여 시퀀싱 전 단계에서 아황산 수소 소듐

(Bisulfite Sequencing) 처리를 수행하는 기법이다(Fraga & Esteller, 2002). 일

반적으로 BS-Seq의 목표는 사이토신(Cytocine)의 5번 탄소에 결합한 메틸화 존재 

여부를 파악하기 위한 것이다. 

2.1.4.3. 고처리분석

마이크로어레이 또는 차세대 시퀀싱(next-generation sequencing, NGS)와 같이 

처리량이 높은 기술을 특정 후성유전학적 표지를 보유한 유전체 또는 전사체 영

역과 분리하는 기술을 의미한다. 

2.1.4.4. 염색체 교차결합기술

핵 DNA의 3차원 구조를 조사하기 위한 기술이다. 핵 DNA의 비인접 유전체 위치 

간 상호작용을 잠금으로 고정시킨 다음, 염색질 조각화 및 DNA 연결을 수행한다. 

이를 통해 3차원 공간에서 서로 가까이 있는 염색체 위치가 하나의 DNA 조각에 

포착되도록 한다(Helm & Motorin, 2017).

이와 같은 후성유전 분석 기술들을 통해 다양한 후성유전학적 표지를 생성하고, 

공개 데이터 세트를 검색·활용할 수 있게 되었다(Grossman et al., 2016). 
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2.2. 인공지능의 개념

2.2.1. 인공지능의 정의

인공지능(Artificial Intelligence, AI)이라는 용어는 1950년대 McCarthy에 의

해 생성되었다. 인공지능은 알고리즘이 학습, 추론 및 문제해결과 같은 인간의 

인지기능을 모방하도록 개발된 컴퓨터 과학의 한 분야를 의미한다(McCarthy et 

al., 2006). Kaplan & Haenlein(2019)은 인공지능을‘시스템이 외부 데이터를 올

바르게 해석하고 해당 데이터에서 배우며 이러한 학습을 유연한 적응을 통해 구

체적인 목표와 작업을 달성하는 능력’으로 설명하였다. Tsang et al(2020)은 인

공지능을‘컴퓨터 공학의 한 분야로 컴퓨터가 인간의 학습능력, 추론능력, 지각

능력 등의 지적 능력을 모방하게 하는 것’이라고 정의하였다.

2.2.2. 인공지능 기술영역

세계보건기구(World Health Organization, WHO)는‘인공지능 윤리와 거버넌스 

지침서(Ethics and Governance of Artificial Intelligence for Health)’에서, 

인공지능을 인간이 정의한 목표들의 주어진 집합에 대해 실제 또는 가상환경에 

영향을 미치는 예측, 권고, 결정을 내릴 수 있는 기계 기반 시스템으로 정의하였

다(Sharma et al., 2022).‘인간이 정의한 목표’는 사람의 개입 없이 기계가 부

분적으로나마 학습할 수 있도록 함으로써 달성할 수 있다(Rauschert et al., 

2020). 이를 가능하게 하는 인공지능 기술의 핵심은 인공지능 모델이며, 시스템 

외부 환경의 전부 또는 일부를 활용하여 환경의 구조 또는 역학을 설명한다. 모

델은 전문지식 또는 데이터를 기반으로, 사람에 의하거나 자동화된 도구에 의해 

작동될 수 있다(Etrel, 2019). 
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인공지능은 지각, 추론, 학습, 환경과의 상호작용, 문제해결, 창의력 발휘와 같

은 인간의 마음과 관련된 기능을 수행하는 기계의 능력이다(Mckinsey & Company, 

2023). 인공지능의 기술에 따른 영역으로는 인지(Recognition), 학습

(Analytics), 추론(Inference), 행동(Performance)과 같이 표현할 수 있다. 이는 

인공지능이 일련의 작업을 수행하기 위한 단계라고도 할 수 있다(그림 4). 

그림 4. 인공지능의 기술영역

(출처: 박소연, 이창엽, & 안찬형., 2020, 재구성; 김지선, 2019)

‘인지’는 인간 혹은 대상 시스템으로부터 받은 데이터를 컴퓨터가 이해할 수 

있는 방식으로 변환하는 영역이다. 이미지, 영상데이터를 인식하여 판단하거나, 

데이터를 가공하여 새로운 이미지나 영상을 생성한다. 시각 지능의 학습기술로는 

입력된 이미지 데이터에서 객체를 인식하는 것에 있다. 객체 영역을 식별한 후 
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분리된 객체 영역의 특징을 분석 및 인식한다. 이 과정에서 다량의 이미지 데이

터 학습이 필요하며, 이때 지도 또는 비지도 학습의 방식이 활용된다(문상선, 

2023). 언어지능 기술은 인간이 사용하는 일상적인 방법으로 언어를 이해하고 대

화하는 것으로, 자연어처리(Natural Language Processing, 이하‘NLP’)를 중심

으로 연구가 진행되고 있다(elastic, n.d.). 이외에도 여러 종류의 센서를 통해 

기계가 이해할 수 있는 디지털 신호로 변환하여 탐색하고 인식하도록 한다.

‘학습’은 보유한 데이터를 기반으로 판단을 위한 패턴을 학습하는 영역이다. 

데이터 학습 목적과 형태에 따라 지도학습, 비지도학습 등의 기법을 활용한다. 

이를 통해 복잡하고 비구조화된 데이터를 처리하고 패턴을 식별하며, 정확한 예

측을 수행함으로써 학습 및 분석 능력을 강화할 수 있다(Qlik, n.d.).

‘추론’은 학습된 패턴을 바탕으로 상호작용을 통해 입력된 데이터의 의미를 

판단하거나 결과를 예측하는 것이다. 예를 들어 기계학습의 교육 단계에서 개발

자는 분석할 데이터 유형에 대해 필요한 모든 것을‘학습’할 수 있도록 모델에 

큐레이션(데이터를 분석하는 데 있어서 효율적으로 데이터를 검색 및 활용, 판단

하는 작업)된 데이터 세트를 공급한다. 그런 다음 추론 단계에서 모델은 실행 가

능한 결과를 얻기 위해 실시간 데이터를 기반으로‘예측’을 수행할 수 있게 되

는 것이다(xilinx, n.d.). 

마지막으로‘행동’은 추론 결과를 바탕으로 물리적인 행동을 수행하거나 시스

템의 처리를 발생시켜 실제적인 작업을 수행하도록 하는 것이다. 상황 판단에 근

거하여 실제로 영상 및 이미지를 조작하는 기술이 주를 이룬다. 스마트폰 카메라

이미지 보정 기능, 딥페이크 등을 이러한 예로 들 수 있다. 학습 및 추론 단계에

서 이해한 자연어에 대응하여 응답을 생성하며, 준비된 예제를 기반으로 대응하

는 방식을 주로 사용한다(박소연, 이창엽, & 안찬형, 2020).
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2.2.3. 인공지능의 주요 기법

Jung & Park(2022)에 따르면, 인공지능은 인공지능, 기계학습(Machine 

Learning, ML), 딥러닝(Deep Learning, DL)과 같이 구분할 수 있다. 이외에도 인

공지능에는 다양한 기법들이 존재한다(그림 5). 

그림 5. 인공지능 구분에 따른 세부 기법

(출처: 박소연, 이창엽, & 안찬형., 2020; 조민호, 2021)
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유전학 및 후성유전학에서 주로 활용하는 인공지능 기법은‘기계학습(Machine 

Learning)’이다(Rajkomar et al., 2019).‘기계학습’은 컴퓨터가 데이터에서 

패턴을 자율적으로 찾아내어 특정 도메인에 대한 지식을 개발할 수 있도록 하는 

인공지능 분야를 말한다(Samuel, 1959). 컴퓨터는 경험을 통해 작업의 성능을 향

상함으로써 학습하게 된다(Mitchell, 1997). 일반적으로 가설 주도적 추론보다 

예측 정확도에 중점을 두며, 일반적으로 많은 고차원 데이터 세트에 초점을 맞춘

다. 특히 빅데이터에 관한 관심 증대에 따라 기계학습 기술 기반의 알고리즘은 

일반적으로 사용되는 통계적 접근 방식으로 해결하기 어려운 문제에 더 많은 도

움이 될 수 있다(Rasmussen & Williams, 2006). 기계학습은 데이터에서 지식을 

추출하기 위해 몇 가지 가정을 세우고, 규칙을 추출하여, 도메인을 모델링 한다. 

실제 데이터와의 비교를 통해 정교화 단계를 거치고, 생성된 최종 모델은 시스템 

자체에서 미지의 데이터를 분류하거나 연구자가 새로운 지식을 습득하고 분석된 

도메인에 대한 통찰력을 도출하는 두 가지 방식으로 사용될 수 있다(Ghahramani, 

2015; Perakakis et al., 2018). 

기계학습은 학습 패러다임에 따라‘지도학습(Supervised Learning)‘,‘비지도

학습(Unsupervised Learning)’,‘강화학습(Reinforcement Learning)’으로 구분

된다. 지도학습은 주로 예측, 추정, 분류 작업에 적용되며, 비지도학습은 주로 

패턴 및 구조의 발견, 그룹화, 차원의 축소, 클러스터링에 적용된다. 이외에도 

기계학습의 하위 유형으로‘딥러닝(Deep Learning)’기술이 있다.

2.2.3.1. 지도학습(Supervised Learning)

지도학습 알고리즘은 알려진 결과를 가진 데이터에서 학습하여 알려진 결과가 

없는 데이터에 대한 예측을 수행한다. 학습 단계에서 알고리즘은 제공된 예시로 

모델을 개발하고, 생성된 모델을 알려진 결과가 없는 데이터에 적용하여 평가한
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다. 예측과 실제 결과 간 일치가 높을수록 모델의 성능이 높아진다(Arslan et 

al., 2021). 지도학습 알고리즘은 분류 및 예측 작업에 효과적으로 활용된다. 흔

히 사용되는 알고리즘에는 선형 또는 로지스틱 회귀(linear or logistic 

regression), 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM), 랜덤 포레스트

(Random Forest, RF), 최소 절대 수축 및 선택 연산자 회귀(least absolute 

shrinkage and selection operator regression, LASSO) 등이 있다. 지도학습은 

질병이 있는 개인과 건강한 개인을 분류하는 강력한 방법을 제공하지만, 다음과 

같은 한계를 가진다. 첫째, 모델을 개발하기 위한 클러스터를 정의하기 위해 사

용자 입력을 필요로 한다. 둘째, 데이터의 품질에 민감하므로 올바른 예측 결과

를 불러오기 위해, 올바른 레이블 지정이 필요하다. 셋째,‘과적합’에 민감하

다. 즉, 훈련 데이터에서는 잘 작동되지만 다른 외부 데이터 집합에 적용되었을 

때 성능이 저하될 수 있다(Rauschert, 2020).

2.2.3.2. 비지도학습(Unsupervised Learning)

비지도 학습은 작업을 수행하기 위해 별도의 레이블을 설정하는 것이 요구되지 

않는다. 유사성에 따라 데이터 객체를 분류한다. 주로 데이터 집합을‘클러스

터’라는 그룹으로 분할하여, 동일한 클러스터 내 관측치와 다른 클러스터 내 관

측치 간 유사성을 최대화하는 것을 목표로 한다. 데이터 집합 내 변수 간의 상관

성을 확인하지만, 알고리즘에 의해 식별된 관련 데이터 집합의 타당성과 중요성

을 할당하는 능력은 없으므로 의미와 라벨을 부여하기 위해 인간의 개입(수동 검

사)이 요구된다(Rauschert, 2020). 그러나 숨겨진 특성을 가진 클러스터를 식별

할 수 있다는 점이 가장 큰 장점으로 작용한다. 데이터의 내재 그룹에 따라 클러

스터링하며, 비지도 학습에서 사용되는 일반적인 방법에는 k-평균 클러스터링

(k-means clustering) 및 계층적 클러스터링(hierarchical clustering), 주성분 

분석(principle component analysis) 및 부분 최소 제곱 판별 분석(partial 
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least squares discriminant analysis)을 포함한다(Tacra et al., 2007). 비지도 

학습 알고리즘은 특히 많은 양의 데이터를 보유한 데이터 집합에서 패턴을 감지

하는 데 유용하여, 임상 연구대상에서 유사한 특성을 가진 환자 그룹을 찾을 때 

비지도 학습은 효과적으로 작용할 수 있다(Bae et al., 2014). 그러나 비지도 학

습 알고리즘은 잡음에 민감하여 데이터 집합 내 무관한 데이터가 많은 경우 클러

스터링에는 오류가 발생할 수 있다(Krittanawong et al., 2017).

2.2.3.3. 딥러닝(Deep Learning)

딥러닝은 기계학습(Machine Learning, ML) 기법을 바탕으로, 생물의 신경계를 

모방한 인공 신경망의 하나로써 신경망의 학습 수준을 높이는 모델이다. 주어진 

데이터로부터 패턴이나 특성을 학습하여 새로운 데이터에 대해 작업을 수행해 낼 

수 있도록 하는 알고리즘을 의미한다(이한상 등, 2014; Esteva et al., 2019). 

인간에 의해 명시적으로 지정되는 것이 아니라 대규모 집합에서 자동으로 파생되

는 통계적 데이터 규칙을 사용하여 알고리즘의 입력을 출력으로 변환한다. 인공

지능의 최근 부흥을 주도한 기술이며 기존의 기계학습 기술을 능가한다(Yu et 

al., 2018). 지도학습과 비지도학습의 두 가지 방식으로 학습기술이 구분되어 있

다. 그러나 학습과정에서 특징을 자체적으로 추출하고 학습을 수행함으로써 대상

의 특성과 관계없이 일반적인 모델링이 가능하다(이한상 등, 2014). 이에 의료영

상 판독 등 이미지나 영상데이터를 처리하는 분야에서 가장 크게 활용되고 있으

며, 이미지 데이터를 입력하여 이미지 특정 패턴을 찾아내거나 비슷한 특성끼리 

묶는 등의 작업을 수행할 수 있다. 딥러닝은 무한한 데이터를 모두 기억할 수 있

으며, 제한적 공간에서의 강화학습·잠재인자(latent factor) 모델링·데이터 정

리, 처리 및 정보 생산 등의 성과를 낼 수 있다.
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제3장 후성유전 분야에서의 인공지능 적용현황

3.1. 개요

후성유전학(epigenetics)적 변화는 메틸화, 히스톤 변형, miRNA 등 신호를 이

용하여 DNA 염색질의 구조적 변화에 따라 유전자가 조절되는 현상을 의미한다. 

DNA의 저메틸화는 발암 유전자를 활성화하는 반면 DNA의 과메틸화는 종양 억제유

전자를 불활성화하며, 고위험 질환군 식별을 위한 생체지표로 사용될 수 있다

(Lee et al., 2022). 이러한 특성을 가진 후성유전학적 변화는 다양한 질병 상태

와 관련된 주요요인이며, 향후 진단 및 치료의 민감도와 특이도를 높이는 기회를 

제공한다. 생활습관, 환경과 유전정보 간 연결고리는 건강 요소의 90%를 차지하

기에 생활습관과 환경으로 인해 발현된 유전자 변이가 다음 세대에게 유전되는 

후성유전 정보를 고려하는 것은 매우 중요하다. 그러나 후성유전을 분석하여 얻

은 데이터는 Omics 데이터(생물학적 데이터)의 전형적 구조를 가진다(Xu & 

Jackson, 2019). 

최근에는 인구 수준의 시퀀스 데이터를 풀링하고 유전체 데이터를 형질 정보, 

임상 기록 및 기타 다양한 Omics 데이터와 연결하는 노력이 커지고 있다. 이러한 

데이터는 생리적 측정치, 의료 이미지 처리 데이터(CT, MRI 스캔), 기타 임상 정

보를 포함할 수 있다. Omics 및 임상 데이터의 통합 분석은 개인 맞춤형 의학을 

위한 새로운 생물 의학적 발견을 촉진하는 데 중요하며, 연구자 및 임상 서비스

에 복잡한 분석과 계산을 요구한다(Sobia Raza, 2020). 이에 대규모의 이질적이

며 고차원이라는 특성을 가진 데이터 분석을 다룰 수 있는 컴퓨팅 접근 방법에 

대한 수요가 계속 증가하고 있다(Sobia Raza, 2020). 
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이런 측면에서 후성유전적 정보를 활용하여 아직 실험이 수행되지 않은 사례의 

결과를 예측할 수 있는 인공지능 기반 접근 방법을 활용하는 것은 매우 중요하다

(Aroa & Tollefsbol, 2021). 인공지능 기술은 데이터에 명시적 규칙을 지정하지 

않고도 새로운 발견을 쉽게 할 수 있다(De Riso & Cocozza, 2021). 매우 큰 데이

터 세트 및 여러 데이터 유형을 입력으로 처리할 수 있는 능력은 헬스케어 및 유

전의학의 발전을 도울 수 있으며, 대규모 건강 데이터를 분석하는 데 도움을 줄 

수 있다. 시간적·재정적 비용 소모를 감축하고 의료서비스를 활성화할 수 있다. 

이를 통해 환자 만족과 치료의 질 향상, 효과적인 정밀의료 개입을 가능하게 할 

수 있다(Rauschert et al., 2020; Habuza et al., 2021). 

이에 본 연구에서는 후성유전 분야 연구에 적용된 인공지능 기술을 살펴보고자 

하였다. 국내 데이터베이스의 경우 0개, 국외 데이터베이스의 경우 71개 문헌을 

추출하였으며, 수기 검색을 통해 6개 문헌을 추가로 검토하고자 하였다. 참고문

헌 관리를 위해 EndNote 21을 사용하였다. 제목과 초록을 바탕으로 적격성을 결

정하였으며 초록만으로 적격성을 확인할 수 없는 경우 전문(Full-Text)의 내용을 

확인하였다. 77개 문헌 중 선정기준에 부합하지 않는 문헌 51개를 제외하여 최종 

24개의 문헌을 분석하였다. 

최종 선정된 문헌은 엑셀 스프레드시트를 사용하여 다음과 같이 정보를 추출하

였다: 1) 일반정보(저자, 발행연도, 국가, 연구목표, 연구유형 및 설계), 2) 인

공지능의 유형 및 활용(사용된 인공지능 기술 및 알고리즘, 작업목표), 3) 실행

과정(연구초점, 관련 질병, 후성유전 발생기전). 문헌 선정의 신뢰도를 높이기 

위해 본 연구자 외에도 주심 교수 1인, 부심 교수 2인을 팀으로 구성하여 추출 

결과에 대해 논의하였다(그림 6).
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그림 6. 문헌의 선정 도식도



- 28 -

3.2. 인공지능 적용현황 분석

앞서 설정한 첫 번째 연구문제에 의거 주제범위 문헌고찰에 포함된 24편의 문헌에 

대한 분석 결과를 다음과 같이 정리하였다.

3.2.1. 후성유전 분야에서 실제 인공지능 기술을 구현한 연구의 특징

표 2. 주제범위 문헌고찰에 포함된 문헌 개요

번

호
저자

출판

연도
국가 연구목표 연구설계

1

Imgenber

g-Kreuz 

et al

2019 스웨덴
전신홍반루푸스, 일차쇼그렌증후군 

관련 DNA 메틸화 유발 유전자 확인
임상시험

2
J Orozco 

et al
2018 미 국

뇌종양의 최적 치료를 목적으로 뇌종양 

유형에 따른 후성유전 특징 확인 및 

뇌전이 분류 모델 구축

코호트연구

3
ElHefnawi 

et al
2013 이집트

간암에서 miRNA의 역할을 재조명 

하기 위한 표적 예측
메타분석

4
Min et 

al
2018 싱가포르

어린이 대상 수족구병 타액 샘플의 

miRNA 프로파일 확인 및 miRNA 기반 

진단모델 개발

임상시험

5
Yang et 

al
2018 중 국

폐선암 표본에서 흡연과 관련된 특정 

유전자를 식별하고 메커니즘 탐구
메타분석

6

Chakrava

rthy et 

al

2016 영 국

인유두종바이러스(HPV)가 

편평세포암을 유발하는지 확인하고 

생존 이익 확인

메타분석

7
Huan T 

et al
2022 미 국

DNA 메틸화를 임상적 위험인자와 

통합하여 예측 모델 구축, 사망률 

예측 향상

메타분석

8
Cheng et 

al
2023 중 국

전립선암 예후 예측을 위한 long 

non-coding RNA 식별
임상시험

9

de 

Gonzalo-Ca

lvo et al

2020 독 일

예측모델이 혈액투석 환자의 의료적 

의사결정에 유용한 정보를 

제공하는지 확인

임상시험
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표 2. 주제범위 문헌고찰에 포함된 문헌 개요(계속)

번

호
저자

출판

연도
국가 연구목표 연구설계

10

Bahado-S

ingh et 

al

2022

a
미 국

태반 조직의 후성유전학적 차이와 

자폐증 발달과의 연관성 확인

환자-대조군 

연구

11
Tran et 

al 
2022 미 국

중추신경계 종양 분류에서 

지도학습모델의 정확도 향상을 위해 

메틸화 데이터에 대한 기계학습 

적용을 탐구

코호트연구

12

Bahado-S

ingh et 

al

2022

b
미 국

대동맥협착에의 후성유전학적 변화 

확인, 질병발생의 잠재적 예후 확인

환자-대조군 

연구

13
Yu Y et 

al
2021 중 국

기계 학습을 활용하여 초기 단계인 

침윤성 유방암 환자에서 액와림프절 

상태를 평가하는 접근법 개발

임상시험

14
Diboun 

et al
2021 카타르

뼈의 파젯병에서 DNA 메틸화 

프로파일의 파젯병 관련 변형에 의한 

역할을 확인

메타분석

15
Karisola 

et al
2021 핀란드

달걀을 이용한 경구 면역요법을 

활용하여 탈감작을 유도하는 세포 

매개 분자 메커니즘을 확인

환자-대조군

연구

16

Aref-Esh

ghi et 

al

2018 캐나다

표준 임상 진단을 보완하기 위해 

증후군 특이적 바이오마커를 제공할 수 

있는 DNA 메틸화 후성유전 정보를 확인

임상시험

17

Shokhire

v & 

Johnson

2022 미 국

데이터세트에 기계학습모델을 

적용하여 알츠하이머를 유발하는 

생물학적 과정 이해, 알츠하이머 

진단을 위한 분자유형 입증

메타분석

18
Hess et 

al
2020 미 국

양극성장애와 조현병 관련 유전학적 

변화 확인, 바이오마커와 병원성 

기전을 확인

메타분석

19

Kalyakul

ina et 

al

2022 러시아
DNA 메틸화 데이터 기반의 환자 분류 

워크플로우 제안
메타분석

20

Bendifal

lah et 

al

2022 프랑스
자궁내막증 환자 구분, 혈액기반 

miRNA 진단 시그니처 개발
임상시험
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표 2. 주제범위 문헌고찰에 포함된 문헌 개요(계속)

검토된 문헌의 42%(10편/24편)가 2022년과 2023년에 발표되었다(그림 7). 미국

에서 진행된 연구가 10편으로 가장 많았으며, 중국 3편, 싱가포르 2편 순으로 많

았다(그림 8). 연구설계는 임상시험 10편으로 가장 많은 비중을 차지하였으며, 

메타분석(8편), 코호트(3편), 환자-대조군 연구(3편) 순으로 많았다(그림 9). 

그림 7. 검토 문헌의 연도별 편 수

번

호
저자

출판

연도
국가 연구목표 연구설계

21

Arabyarm

ohammadi 

et al

2022 미 국
골수아세포의 염색질 패턴에서 재발 및 

생존 예측
임상시험

22

Bahado-S

ingh et 

al

2023 미 국
태아 선천성 심장결함의 최소 침습적 

검출을 위해 인공지능 분석 사용
코호트연구

23
Lin et 

al
2020 미 국

알코올 의존성에 대한 

날트렉손(naltrexone, NTX) 치료가 DNA 

메틸화에 미치는 영향 확인

임상시험

24
Huang et 

al
2021 싱가포르

ART 보조 생식법이 아동건강결과 및 심혈관 

대사 결과에 미치는 영향을 추정
임상시험
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그림 8. 검토 문헌의 국가별 편 수

그림 9. 검토 문헌의 연구설계별 편 수
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3.2.2. 연구에서 구현된 인공지능 기술과 활용 데이터베이스 및 데이터 세트

앞서 설정한 두 번째 연구문제에 의거, 주제범위 문헌고찰에 포함된 연구에서 

구현된 인공지능 기술, 활용 데이터베이스 및 데이터 세트를 다음과 같이 정리하

였다. 

3.2.2.1. 구현된 인공지능 기술

주제범위 문헌고찰에 포함된 모든 연구에서 구현된 인공지능 기술은 기계학습

(Machine Learning, ML)이었다. 구현된 인공지능 알고리즘은 랜덤 포레스트

(Random Forest, RF)가 가장 많았으며(12편/24편, 50%), 서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine, SVM)이 두 번째로 많았다(9편/24편, 38%). 랜덤 포레

스트 알고리즘만을 활용한 연구는 3편이었으며, 서포트 벡터 머신만을 활용한 연

구는 4편이었다. 단독 알고리즘을 활용한 7편을 제외한 17편의 연구에서는 랜덤 

포레스트 또는 서포트 벡터 머신과 함께 다른 기계학습 알고리즘을 활용하고 있

었다.

‘랜덤 포레스트’알고리즘의 변형인‘랜덤 생존 포레스트(Random survival 

forest, RSF)’이 질병으로 인한 예후 확인(생존분석)을 위해 활용되었다. 이외

에도‘서포트 벡터 머신’의 변형 알고리즘인‘커널 서포트 벡터 머신

(Linear-kernel support vector machines, SVM)’,‘방사형 커널 서포트 벡터머

신(radial-kernel, SVM)’,‘Classification and Regression Tree(CART)’등이 

활용되고 있었다. 특히 암과 관련된 연구에서는‘CIBERSORT’알고리즘을 활용하

고 있었다. 기타 알고리즘의 정의와 특성은 <부록 1>과 같다.
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3.2.2.2. 활용된 데이터베이스 및 데이터 세트

주제범위 문헌고찰에 포함된 연구에서 활용한 데이터 세트는 각 병원에서 수집

한 환자 데이터 또는 연구자가 별도로 수집한 환자 데이터를 활용한 경우가 대부

분이었다. 수집한 데이터는 github(github.com/jhuang35/ivf_growth/), Zenodo 

(10.5281/zenodo)를 통해 게시되기도 하였다. 그러나 대부분의 연구들에서는 

NCBI의 Gene Expression Omnibus (이하 GEO)를 통해 게시된 여러 자료(특히, 종

양 참조 코호트 데이터)를 활용하고 있었다. 암과 관련된 연구에서는 GEO 뿐 아

니라 The Cancer Genome Atlas(TCGA), TCGA Data Portal의 코호트 데이터를 함께 

사용하기도 하였다. 이외에도 국가별 보건부가 수집한 데이터베이스를 활용하거

나, 유전자 발현 데이터 확인을 위해 Interferome v2.01, ToppGene Suite, 

PhenomiR, ArrayExpress, Infinium HumanMethylation 450 BeadChip(Illumina, 

USA)를 활용하기도 하였다.

3.2.3. 연구에서 구현된 인공지능 기술의 적용 목적

문헌고찰에 포함된 연구들은 궁극적으로 (1) 질병 예측을 위해 인공지능을 적용

한 연구, (2) 환자 분류를 위해 인공지능을 적용한 연구, (3) 치료의 차별적 예

후를 확인하기 위해 인공지능을 적용한 연구와 같이 인공지능 적용 목적을 구분

해볼 수 있었다.

3.2.3.1. 질병 예측을 위해 인공지능을 적용한 연구

Imgenberg-Kreuz et al(2019)의 연구에서는 전신홍반성루푸스(systematic 

lupus erythematosus, 이하‘SLE’) 환자, 일차 쇼그렌 증후군(primary 
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Sjögren's syndrome, 이하‘pSS’) 환자 및 건강한 대조군 간의 DNA 메틸화를 교

차분석하여 질병특이적 변화를 감지하는 것을 목표로 하였다. SLE와 pSS의 정확

한 병인은 결정하기 어려우나, 유전적·환경적 유발요인·후성유전학적 메커니즘

이 질병 발병에 기여하는 것으로 알려져 있다. 환자군 데이터는 스웨덴 Uppsala 

University Hospital의 Department of Transfusion Medicine에 방문하는 환자 데

이터를 활용하였다. 기타 활용 데이터는 유전자 분류를 위해 Interferome v2.01 

database를 활용, 기능성 유전자 세트 농축 분석은 ToppGene Suite database를 

사용하였다. 유전자 전체 DNA 메틸화 패턴 중 질병을 유발하는 표적 특징을 추출

하고 질병 상태를 분류하기 위해 기계학습 기술을 적용하였다. 세부 알고리즘으

로는‘랜덤 포레스트(Random forest, RF)’를 활용하였으며, 예측 능력과 성능을 

향상시키기 위해 선형회귀분석(linear regression)을 추가로 수행하였다. 연구결

과 SLE와 pSS를 유발하는 후성유전학적 구조를 관찰하고 유사한 병원성 메커니즘

을 확인하였다. 즉 게놈 전체 DNA 메틸화 패턴에서 SLE와 pSS 질병을 유발하는 

표적 특징을 추출할 수 있었다. 

J Orozco et al(2018)의 연구는 뇌종양의 최적 치료를 목적으로 정상, 일차 및 

전이성 뇌종양 유형에 따른 후성유전학적 특징을 확인하고 뇌 전이를 분류하는 3

단계 DNA 메틸화 기반 분류기 구축하는 것을 목표로 하였다. 종양의 치료법에는 

수술, 방사선치료, 화학요법, 표적치료 및 면역요법과 같은 전신 약물치료를 포

함한다. 이러한 다양한 치료를 환자 맞춤형으로 제공하기 위해서는 뇌종양에 대

한 정확한 진단이 필수적이다. 이에 J Orozco et al(2018)은 전이성 뇌종양의 후

성유전학적 특성의 본질적 차이를 확인하기 위해 미세절개한 뇌종양 조직에 대한 

DNA 메틸화 처리를 수행하였다. 이를 통해 뇌종양 유형별로 다른 DNA 메틸화 특

성을 확인하였다. 이러한 메틸화 패턴의 차이를 기반으로‘랜덤 포레스트(Random 

forest, RF)’알고리즘을 활용하여 뇌종양 조직을 효율적으로 식별하기 위한 분

류 모델을 구성하였다. 연구결과를 통해 뇌종양 유형에 따리 환자를 분류하고, 
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뇌종양의 분자적 특징을 파악하여 예후를 결정하고 최적의 치료 방법을 선택하는

데 도움을 줄 수 있었다. 연구에서 활용한 환자 데이터는 Providence Saint 

John's Health Center(미국 샌타모니카), Melanoma Institute of Australia(호주 

시드니) 및 스웨덴 의료 센터(미국 시애틀)에서 수술 가능한 원발성 또는 전이성 

뇌종양 환자 165명의 자료를 수집하였다. 관련 데이터는 NCBI의 Gene Expression 

Omnibus(GEO)에 저장되었다. 

ElHefnawi et al(2013)은 간세포암종(Hepatocellular carcinoma, 이하‘HCC’) 

환자의 예후와 생존율 향상을 위해 간세포암종의 조기 진단을 통한 바이오마커 

및 약물표적, 치료개입 전략 수립을 연구의 필요성으로 제시하였다. 이에 HCC에

서 차별적으로 발현되는 miRNA 표적 유전자 예측 및 분석하고자 하였다. 기계학

습, 정렬, 통계기술을 결합한 목표 예측 도구를 활용하여 miRNA 대상 식별 및 표

적 예측을 시도하였다. 데이터베이스로는 PhenomiR database 

(www.mips.helmholtz-muenchen.de/phenomir/)를 활용하였다. miRNA 예측을 위해 

TargetScan 5.1, PicTar, DIANA-microT v3.0, miRDB 및 miRanda의 5개 프로그램

을 활용하였다. 이 중 miRanda 프로그램에서 기계학습 알고리즘인‘서포트 벡터 

머신(Support Vector Machine, SVM)’을 활용하였다. 연구결과 HCC와 관여된 유

전자 표적 특징을 확인할 수 있었다.

Min et al(2018)에서는 타액 내 miRNA를 추출하여 수족구병을 탐지하는 모델을 

개발하였다. 수족구병 환자와 건강한 대조군 사이에 표적 침상 miRome 분석을 수

행하였다. 수족구병의 새로운 바이오마커를 이용한 감염병 진단 워크플로우 개발

을 위해 기계학습 알고리즘인‘서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)’을 

사용하고자 하였다. 알고리즘 지도를 위한 훈련 데이러토 싱가포르 코호트 데이

터를 활용하였다. 환자 데이터는 2012년 8월부터 2016년 2월까지 Kandang Kerbau 

여성아동병원에서 확보한 총 35건의 수족구병 의심자 대상 인후면봉 및 타액 임
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상 검체 데이터를 활용하였다. 연구결과 수족구병과 관련된 주요 표적 특징 

miRNA를 도출할 수 있었다. 연구자들은 수족구병 진단을 목적으로 개발된 기계학

습 모델을 통해 감염병 예방과 학교 및 인구집단 대상의 예방적 감시가 가능하다

는 점에서 유용하다고 언급하였다.

Yang et al(2018)의 연구에서는 폐선암(Lung adenocarcinoma, 이하 ‘LAC’) 

표본에서 흡연과 관련된 특징 유전자를 확인하고 근본적인 메커니즘을 탐구하는 

것을 목표로 하였다. 생물학적 데이터로서 유전자 발현 데이터 세트를 수집하고, 

메타분석을 활용하여 발현 데이터를 처리하였다. 이를 통해 흡연자와 비흡연자의 

표본에서 차별적으로 발현된 유전자(Differentially expressed genes, DEGs)를 

확인하였다. 활용 데이터베이스로는 NCBI Gene Expression Omnibus(GEO) 

Database(www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)를 활용, ‘lung adenocarcinoma’,‘Homo 

sapiens’,‘smoke’와 같은 키워드를 적용하였다. 발현 유전자는 DNA 메틸화 변

화를 통해 염색체 불안정성에 영향을 미치고 비정상적인 유전자 발현에 영향을 

미치는 유전자로 확인되었다. 발현 유전자 선택을 위한 분석, 즉 특징 유전자를 

이용하여 흡연자와 비흡연자의 데이터를 분류하기 위한 유전자 식별 도구로서 기

계학습 기반의 알고리즘인‘서포트 벡터 머신(support vector machine)’을 활용

하였다. 연구결과 LAC 질병을 가진 흡연자들에게서 LAC을 유발하는 유전자들이 

확인되었고 그 중 일부는 폐암을 유발하는 유전자로 확인되었다. 연구자들은 흡

연과 연관된 LAC의 유전적 메커니즘을 뒷받침하는 연구결과라고 언급하였다.

Chakravarthy et al(2016)은 인유두종바이러스(Human Papilloma Virus, 이하 

‘HPV’)가 구강인두편평세포암의 위험 인자라는 사실을 바탕으로, 유전자 특성

에 기반을 둔 분류자를 사용하여 HPV가 구강인두편평세포암이 아닌 암종에 인과

적 역할을 하는지 여부를 확인하고 이러한 종양의 예후에 HPV가 어떠한 영향을 

미치는지를 예측하고자 하였다. 활용 데이터로는 유전자 발현 마이크로어레이 데
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이터의 경우 ArrayExpress(www.ebi.ac.uk/arrayexpress) 에서 수집, TCGA HNSCC 

분자 데이터와 임상 메타 데이터는 TCGA Data 

Portal(https://tcga-data.nci.nih.gov/tcga/)과 캘리포니아 대학교 산타크루

즈,  Cancer Browser(https://genome-cancer.ucsc.edu/)를 활용하였다. 분석 결

과 HPV 표본에서 총 159개의 유전자가 차별적으로 발현되었으며, 발현된 특징 유

전자가 다양한 세포 계통에서 HPV 유전자에 의해 조절되는 것이 확인되었다. 이

는 HPV 관련 암에 대해 발표된 유전자 발현특성과 일치하는 결과로 나타났다. 또

한, 유전자 데이터 집합이 HPV 상태를 정확하게 예측할 수 있는지 검증하기 위해 

기계학습 알고리즘 중‘K-최근접 이웃(K-Nearest Neighbors)’,‘랜덤 포레스트

(Random forest, RF; Salford Systems, San Diego, CA)’을 사용하였다. 연구결

과 기계학습 모델은 구강인두편평세포암과 구강인두편평세포암이 아닌 암종에 대

한 예측 분류를 가능하게 하였다. 구강인두편평세포암종이 아닌 암종의 주요 특

성 유전자와 HPV의 주요 특성 유전자 간 일치하는 유전자 발현특성을 공유한다는 

사실을 확인하였으며 HPV가 구강인두편평세포암이 아닌 암종과도 관련되는 유전

자 발현특성을 가진다는 사실을 밝혀내었다.

Huan T et al(2019)은 후성유전학적 발생기전 중 DNA 메틸화에 초점을 맞추어, 

암 또는 심혈관 질환 사망 예측을 위한 정보 바이오마커 유용성을 확인하기 위해 

기계학습 모델을 적용하였다. 10년의 평균 추적관찰을 통해, 추적기간 동안 심혈

관 질환(Coronary Vascular Disease, 이하 ‘CVD’) 사망자 1235명과 암 사망자 

868명을 포함한 모든 원인으로 인한 사망자 4314명을 산출하였다. 모든 원인 사

망률에 대한 조상 계층화 메타분석 결과 유럽과 아프리카 혈통에서 임상적 위험

요인이 높게 나타났다. 위험요인을 조정한 후 DNA 메틸화 기반 심혈관 질환 예측

모델을 개발하였다. 그 결과 DNA 메틸화와 CVD 사망률 및 암 사망률과 관련하여 

메타분석 수행 결과 유의한 양의 상관관계가 있음을 확인하였다. DNA 메틸화 데

이터를 사용하여 사망위험을 예측할 수 있는지 확인하기 위해 CVD 사망률 및 암 
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사망률에 대한 기계학습 예측모델 수준을 평가하고자 하였다. 이를 위해

‘Elastic-coxph’,‘랜덤 생존 포레스트(Random survival forest, RSF)’,‘Cox‐
nnet’및‘DeepSurv’알고리즘을 활용하였다. 연구결과 DNA 메틸화 데이터를 임

상적 위험인자와 통합하여 훈련한 예측모델은 임상적 위험인자만으로 훈련한 모

델에 비해 모든 원인 사망률과 CVD 사망률에 대한 예측에서 낮은 효과성을 보였

고, 암 사망률에 대한 예측에서는 높은 효과성을 보였다. 연구자들은 사망률 기

반 예측모델은 원인 및 특정 사망위험을 평가하고 치료 전략을 개발하는 데 유용

한 임상 도구로 활용될 수 있다고 언급하였다.

Cheng et al(2023)에서는 의료개입 및 의료의 정밀성 향상을 목표로 전립선암

의 예후 및 치료반응 예측을 위한 유전자 표적 특징을 확인하고자 하였다. 이에 

전암 세포 사멸 과정인 cuproptosis 예후 예측 가치와 면역 미세환경, 면역 체크

포인트 및 일부 흔한 호르몬 치료 약물과의 관련성을 평가하였다. 이를 검증하기 

위한 생물학적 데이터로는‘The Cancer Genome Atlas(TCGA)’코호트를 활용하였

으며, 선행연구를 통해 13개의 cuprotosis 관련 유전자를 확인하고 관련하여 차

별적으로 발현된 특징 유전자를 도출하였다. 전립선암의 발생을 예측하기 위한 

훈련 모델 구축을 위해 기계학습 기술을 활용하였으며 관련 알고리즘으로는‘라

쏘 회귀(Lasso Regression)’,‘stepwise COX’을 사용하였다. 연구결과 전립선

암의 생존 예후를 정확하고 안정적으로 예측할 수 있는 기계학습 알고리즘의 구

축을 통해 새로운 cuproptosis 관련 long non-coding RNA(lncRNA) 시그니처를 확

인할 수 있었다. 예후징후는 여러 공통적인 임상적 특징, 면역세포 침윤, 면역관

련 기능, 유전자 변이, 약물 민감도 등과 밀접한 관련이 있어 전립선암 환자의 

정밀한 치료와 임상적 결과를 개선하는 데 유용하게 작용할 수 있다.

de Gonzalo-Calvo et al(2020)은 혈액투석을 하는 말기신장질환환자를 대상으

로 혈장 miRNA가 심혈관 위험 예측을 향상할 수 있는지를 평가하고자 하였다. 지
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속적으로 혈액투석을 받는 환자에 있어 발병률과 사망률의 주요 원인이 심혈관 

질환이라는 사실을 연구의 필요성으로 언급하였다. 연구데이터로는 정기 혈액투

석 환자와 건강한 대조군을 대상으로 생존 및 심혈관 발생에 대해 평가한 선행연

구 데이터를 활용하였다. 이를 바탕으로 유전자 특성 및 miRNA에 따른 환자-대조

군 분류를 위해 기계학습 기반의‘Cox 회귀’알고리즘을 적용하였다. 또한, 

miRNA의 질병 유발 영향을 확인하기 위해 회귀 트리 모델을 활용하였다. 회귀 트

리 모델로는 기계학습 알고리즘인‘Classification and Regression Tree(CART)’

를 사용하였다. 연구결과 순환 miRNA가 심혈관 위험의 바이오마커로써 활용 가능

한 유용성 있는 지표라는 사실을 확인하였으며, 심혈관 질환 위험 평가에 있어 

회귀 트리 모델의 활용이 적합함을 확인하였다. 궁극적으로 심혈관 질환 발생 위

험도에 따라 환자 맞춤형 관리, 치료 및 모니터링을 위한 다양한 전략을 구성할 

수 있으며, 임상에서 위험도가 높은 환자를 집중적으로 관리하는 데 유용하게 활

용될 수 있다.

Bahado-Singh et al(2022a)은 태반 조직의 후성유전학적 차이와 자폐증 발달과

의 연관성 확인하기 위해 기계학습 기술을 활용하고자 하였다. 연구데이터로 신

생아 자폐증 환자와 건강한 대조군을 대상으로 태반 조직을 추출하여 활용하였다. 

알고리즘으로는 딥러닝(Deep Learning), 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM), 일반화 선형 모델(Generalized Linear Model, GLM), 마이크로어

레이를 위한 예측분석(Prediction Analysis for Microarrays, PAM), 랜덤 포레스

트(Random Forest, RF), 선형판별분석(Linear Disrciminant Analysis, LDA)을 활

용하였다. 이를 통해 자폐군에서 유의하게 차등 메틸화된 CpG에 대해 자폐증과의 

연관성을 감지하였다. 태반 표본에 인공지능 분석을 활용하여 미숙아의 자폐증 

후속 발병에 대한 예측모델을 수립하고, 자폐증의 분자적 메커니즘을 확인할 수 

있었다. 
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Tran et al(2022)의 연구는 정밀의학을 달성하는 것을 궁극적인 목표로 하여, 

암 치료를 위한 병리학적 분류 도구의 효과성을 검증하고자 하였다. 이에 중추신

경계 종양 분류에서 메틸화 데이터에 대한 기계학습 적용을 탐구하고자 하였다. 

활용 데이터로는 종양 참조 코호트(GSE90496)의 게놈 전체 DNA 메틸화 데이터를 

활용하였다. 기계학습 알고리즘은 one nearest neighbor(oneNN), 의사결정나무 

C5.0, 서포트 벡터 머신(Support Vector machine, SVM)을 활용하였다. 연구결과 

기계학습이 DNA-메틸화 프로파일을 사용하여 분류되지 않은 샘플을 분류해내는데 

효율적인 접근 방식임을 확인하였다. 결과적으로 공개 메틸화 데이터를 활용하여 

인공지능 분류모델의 성능을 향상시키는 데 도움이 될 수 있으며, 검증 목적으로 

근거 자료 레이블을 제공할 수 있는 역량을 가진다고 언급하였다. 궁극적으로 임

상 환경에서 인공지능을 활용한 분류 레이블 생성은 정밀의학에서 적절한 암 치

료 제공을 위한 도구로 활용될 수 있으며, 전문가의 투입을 줄이는 데 이바지할 

수 있음을 언급하였다.

Bahado-Singh et al(2022b)의 연구에서는, 소아 대상 선천성 심장결함에 집중

하였다. 심혈관 질환 분야에서는 영상데이터를 분석하며 심부전 등 성인 심혈관 

질환을 진단하기 위해 인공지능 기술이 활용되고 있으나, 소아 대상의 선천성 심

혈관 결함에는 거의 적용이 이루어지지 않고 있다는 점을 한계로 제시하였다. 또

한 대동맥협착(Coarctation of the aorta, 이하‘CoA’)는 선천성 심장결함이며, 

산전 초음파 및 신생아 맥박산소측정검사를 시행할 경우 CoA의 예측 정확도가 낮

은 문제점이 존재한다. CoA의 진단이 늦어질 경우 심각한 합병증을 초래할 우려

가 있다는 연구의 필요성에 따라 CoA에 중요한 후성유전학적 변화가 있는지 확인

하고자 본 연구를 수행하였다. 이에 인공지능을 활용하여 CoA에의 후성유전학적 

변화를 확인하고 관련 유전자를 기반으로 질병발생의 잠재적 예후를 확인하고자 

하였다. 환자 데이터는 미시간 보건복지부(Michigan Department of Health & 

Human Services, 이하‘MDHHS’)를 통해 수집하였으며, 연구기간 동안 해당 기관
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에 보고된 가장 최근 24건의 CoA 사례로 제한하였다. 대조군 데이터는 MDHHS 데

이터베이스에서 무작위로 추출하였다. 랜덤 포레스트(Random Forest, RF), 서포

트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM), 선형 판별 분석(Linear 

Discriminant Analysis, LDA), 마이크로어레이에 대한 예측분석(Prediction 

analysis for microarrays, PAM), 일반화 선형 모델(Generalized linear Model, 

GLM)의 기계학습 알고리즘이 활용되었다. 연구결과 후성유전학 데이터 분석을 통

해 비증후군 CoA를 예측하였으며, 병원성 증거를 확인하였다. 예측모델은 출산 

후 정상 및 비정상적인 심장발달 또는 기능 관련하여 선천성 심혈관 결함을 모니

터링하고 잠재적 CoA을 예측하는 데 도움을 줄 수 있었다. 또한, 환자군을 미리 

선별하고 모니터링 혹은 치료개입의 우선순위를 확인할 수 있었다. 궁극적으로 

연구의 결과는 정밀의학의 심혈관 분야에 중요한 도구로 활용될 잠재성이 존재한

다고 언급하였다.

Yu Y et al(2021)의 연구에서는 기계학습 기술을 활용하여 초기 단계인 침윤성 

유방암 환자에서 액와림프절 상태를 평가하는 방사선학 평가 접근법을 개발하고

자 하였다. 더불어 방사선학과 종양 미생물 환경과의 관련성을 확인하고자 하였

다. 랜덤 포레스트(Random Forest, RF), 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM), CIBERSORT 알고리즘이 활용되었다. 사용한 데이터로는 Sun 

Yat-sen Memorial Hospital of Sun Yat-sen University, Sun Yat-sen University 

Cancer Center, Shunde Hospital of Southern Medical University, Tungwah 

Hospital of Sun Yat-sen University의 유방암 환자 모집 데이터, 연구 그룹의 

다중 시퀀스 MRI 이미지는 Picture Archiving and Communication System에서 검

색되었으며, 3D Slicer 소프트웨어의 N4ITK Bias Field Correction 모듈을 적용

하였다. 연구결과 초기 침습성 유방암에서 액와림프절 전이 환자를 확인할 수 있

는 다중오믹 서명을 확인할 수 있었다. 다중오믹 서명을 바탕으로 임상 및 병리

학적 상태가 일치하지 않는 환자에 있어서 액와림프절 상태 평가의 정확도를 향
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상시킬 수 있었다. 결과적으로 다중오믹 서명이 액와림프절 상태의 예측에 효과

적인 도구임을 나타내며, 수술 전 진단 및 치료 결정에 유용한 정보를 제공할 수 

있다는 함의점이 도출되었다. 유방암 환자는 초기 진단 시에 액와림프절의 상태

에 따라 다른 예후를 보이며, 그에 따라 치료 계획도 상이하게 제공하여야 할 필

요성이 있다. 예를 들어 액와림프절 상태가 양성인 환자는 음성인 환자보다 예후

가 나쁘다는 것이 입증되어 있어, 양성상태를 가진 환자는 가이드라인에 따라 고

위험 환자로 간주되어 보충요법을 받아야 한다. 이에 액와림프절 상태에 대한 오

진은 환자의 과다 치료와 의료비용 낭비의 원인이 될 수 있다는 문제가 있다. 이

러한 측면에서 연구를 통해 개발된 인공지능 모델은 치료 경비를 줄이고 더 나은 

치료를 제공하는 데 도움을 줄 수 있으며, 진단 예측 및 치료의 효과성을 향상하

는 데 도움이 될 수 있음을 언급하였다.

Diboun et al(2021)은 DNA 메틸화 프로파일의‘뼈의 파젯병’관련 변형에 의한 

역할을 확인하고자 하였다. 기계학습 기반의 선형회귀모델(generalized linear 

model) 알고리즘을 활용하여,‘뼈의 파젯병’환자와 대조군 간 DNA 메틸화 프로

파일을 비교하였다. 데이터는 Infinium HumanMethylation450 BeadChip(Illumina, 

USA)를 활용하였다. 연구결과 대조군 대비‘뼈의 파젯병’환자에서 DNA 메틸화 

프로파일 특성이 발견되었다. 골세포 분화와 같은 뼈 관련 기능을 포함하여‘뼈

의 파젯병’의 병리발생과 기능적 관련성이 있는 유전자 내 또는 근처에 위치하

고 있었다. 결론적으로 후성유전학적 요인이‘뼈의 파젯병’발병에 기여한다는 

사실이 밝혀졌다. 연구결과는 궁극적으로 질병의 예측을 위한 진단 지표로서 DNA 

메틸화 프로파일이 활용할 수 있다는 사실을 밝혀내었다. 이 연구는 후성유전학

적 표지자가 유전자 프로파일링과 결합할 경우 임상적으로 적절한 경우 조기 개

입을 고려할 수 있도록 질병 가족력이 있는 사람들의‘뼈의 파젯병’발생 위험을 

평가하는 수단으로 활용할 수 있는 가치가 있음을 언급하였다. 
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Karisola et al(2021)의 연구에서는 달걀을 이용한 경구 면역요법을 통해 탈감

작을 유도하는 세포 매개 분자 메커니즘을 확인하는 것을 연구의 목표로 하였다. 

즉, 면역요법 과정에서 유전자 발현 변화가 알레르기 반응(체액 반응 및 임상 결

과)과 상관관계가 있는지 확인하고자 하였다. 연구를 위해 CIBERSORT 알고리즘을 

이용하여 검증된 유전자 서명 행렬을 이용, 22개의 개별 면역세포의 백혈구 부분

집합 비율을 추정하였다. 라벨링 및 배열 분산에서 발생하는 배치 효과를 제거하

기 위해 Combat 기능이 있는 Surrogate Variable Analysis(SVA) 패키지를 사용하

였다. 유클리드 방법과 k-means 알고리즘은 각각 두 데이터셋 포인트 간의 거리

를 결정하고 두 클러스터 간의 거리를 정의하는 데 사용되었다. 활용 데이터는 

NCBI의 Gene Expression Omnibus(GEO) Database 내의 데이터를 사용하였다. 면역

요법 0개월, 3개월, 8개월 후 유전체 전반의 유전자 발현 변화가 체액 반응 및 

임상 결과와 상관관계가 있는지 확인하고자 하였다. 연구결과, 달걀을 이용한 경

구 면역요법을 시행하는 동안 알레르겐 탈감작에 관여하는 주요 유전자, 생물학

적 과정 및 세포 유형을 식별하기 위해 체액 매개자(항체 및 사이토카인)의 결과

와 고급 유전자 발현 분석을 통합할 수 있었다. 결과적으로 연구는 달걀을 이용

한 경구 면역요법의 결과를 예측하기 위한 잠재적인 바이오마커를 개발할 수 있

게 하였다. 개별적으로 조정되고 개인화된 치료 프로토콜의 수립에 이바지할 수 

있다는 함의점을 도출하였다.

Aref-Eshghi et al(2018)의 연구는 염색질 조절 단백질의 상호 연관된 기능을 

고려하여, 표준 임상 진단을 보완하기 위해 증후군 특이적 바이오마커를 제공할 

수 있는 DNA 메틸화 변이를 확인하고자 하였다. 소아발달장애, 후성유전기계, 가

부키증후군, CHARGE 증후군, 플로팅하버증후군, ATRX증후군, 소토스증후군, 클라

에스젠센증후군에 초점을 맞추었다. 활용 데이터는 Care4Rare Canada Consortium

에서 ADCA-DN, Copin-Siris 증후군, SBBYSS, GTPTS 및 Floating-Harbor 증후군을 

가진 피험자의 말초혈액 DNA 샘플을 수집하였다. 또한 Greenwood(SC, USA), NCBI 
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Gene Expression Omnibus(GEO) Database에서 가부키와 CHARGE 증후군 코호트를 

수집하였다. 수집한 데이터를 바탕으로 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM)을 활용하여 다중계층 예측모델을 구축, 질병과 관련된 유전자를 

가진 환자를 분류하고자 하였다. 이에 14개의 멘델계 장애를 포괄하는 대규모 개

체 집단의 말초혈액 샘플을 조사하였다. 연구결과, 부분적으로 중복되는 DNA 메

틸화 서명이 질병 유전자의 변이 유발과 관련이 있음을 확인하였다. 이러한 DNA 

메틸화 변이를 결합하여 민감도와 특이성이 높은 여러 증후군을 동시에 선별할 

수 있는 기계학습 도구의 개발이 가능함을 입증하였다. 

3.2.3.2. 환자 분류를 위해 인공지능을 적용한 연구

Shokhirev & Johnson(2022)에서는 기계학습 기술을 바탕으로 알츠하이머 질병

의 예측모델을 구축하여 알츠하이머(Alzheimer’s Disease, 이하‘AD’) 환자와 

AD 환자가 아닌 대조군을 구분하고자 하였다. 생물학적 데이터로 RNA-Seq, 마이

크로어레이, 프로테오믹스 및 마이크로 RNA 표본을 수집하고 메타분석을 수행함

으로써 대규모 다중 Omics 데이터 세트를 생성하였다. 이후 기계학습 기반의‘랜

덤 포레스트(Random Forest, RF)’, bagFDA, 일반화된 정규화 선형 모델

(generalized regularized linear model, glmnet) 알고리즘을 활용한 예측모델을 

통해 생물학적 데이터 샘플을 AD 질병군으로 명확하게 분류할 수 있는 유전자와 

단백질을 식별하고자 하였다. 네트워크 토폴로지 기반 분석을 통해 상위 예측 유

전자와 단백질을 분석하고 Gene Ontology  Biological Process 데이터베이스를 

교차 참조하였다. 상위 예측 miRNA에 대해서는 별도의 접근법을 활용하여, 연령

대에서 AD 진단을 하는데 가장 중요한 10개의 miRNA를 miRwalk을 이용하여  이들

의 예측 유전자 타겟을 파악하기 위하여  분석하였다. 이러한 예측 유전자들은

 Reactome 데이터베이스를 활용, 유전자 세트 농축 분석을 수행하였다. 연구결과 

AD 질병군을 가진 환자는 연령에 따라 후성유전학적 변이를 유발하는 관련 유전
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자, 단백질 및 miRNA의 변화가 상이한 결과를 보였다. 즉 나이 예측과 관련된 유

전자와 단백질이 인간의 수명 또는 연령 관련 질병에 영향을 미치는 결과를 도출

하였다. 이에 연구에서 구축된 예측모델을 활용하여 비교적 낮은 연령대에서 대

표되는 질병 유발 표적 특징과 비교적 높은 연령대에서 대표되는 표적 특징을 비

교 가능함으로써, 연령 맞춤형 임상적 의료개입의 시도 가능성을 언급하였다.

Hess et al(2020)에서는 양극성 장애(Bipolar Disorder, BD)를 가진 환자와 건

강한 대조군을 대상으로 말초 혈액에서 전사체 유전자 발현 데이터를 확보하여, 

주요 정신질환(BD, 조현병)의 표적 특징과 병원성 기전을 확인하고자 하였다. 유

전자의 표현을 종속변수로, 진단을 독립변수로 지정한 다변량 선형회귀모델을 활

용하여 유전자 당 질병 발현 추정치를 분석하였다. 이후 유전자 당 질병 발현이 

많이 발생하는 수준을 기반으로 연구 대상자의 진단상태 예측을 위해 기계학습 

기술 기반의 모델을 구축하였다. 활용 알고리즘으로는‘랜덤 포레스트(Random 

forest, RF)’,‘Linear 커널 서포트 벡터 머신(Linear-kernel support vector 

machines, SVM)’,‘방사형 커널 서포트 벡터머신(radial-kernel, SVM)’과 같은 

다중기계학습 알고리즘을 적용하였다. 연구결과 BD를 가진 환자군에서 유의하게 

차별적으로 발현되는 유전자를 확인하였다. 결론적으로 주요 정신질환(BD, 조현

병)을 앓는 환자의 혈액에서 특정 유전자와 유전자 세트의 특성 발현을 확인하였

으며, 이러한 연구결과를 바탕으로 후성유전학적 표적 특징 조절을 통해 주요 정

신질환의 발생을 완화할 수 있다고 언급하였다.

Kalyakulina et al(2022)에서는 파킨슨병과 조현병을 예시로 하여 대규모 DNA 

메틸화 데이터를 기반으로 한 환자-대조군 분류를 목적으로 워크플로우를 개발하

고자 하였다. 파킨슨병이나 조현병 환자의 DNA 메틸화 데이터 집합을 분석하여, 

환자군과 건강한 대조군 분류를 위해 기계학습 알고리즘 중‘서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine, SVM)’,‘XGBoost’,‘LightGBM’,‘CatBoost’을 활
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용하였다. 연구에서 사용된 데이터는 NCBI의 Gene Expression Omnibus(GEO) 

Database(GSE145361, GSE111629, GSE72774, GSE84727, GSE80417, GSE152027, 

GSE116379)를 통해 수집하였다. 연구결과 DNA 메틸화 데이터를 기반으로 환자군

을 분류하는 타당한 인공지능 기반 모델을 구축하였다. 또한, 기계학습 알고리즘 

모델에 훈련하는 표본의 크기가 클수록 모델의 품질이 향상된다는 사실을 확인하

였으며, 설명 가능한 인공지능 알고리즘 기반의 예측모델 구축을 기반으로 분류 

정확도를 향상함으로써 인구집단 및 환자 개인 중심의 관점 모두에서의 질병 예

방이 가능하다는 시사점을 제시하였다.

Bendifallah et al(2022)의 연구는 자궁내막증을 유발하는 유전자를 검토하고 

자궁내막증 환자와 건강한 대조군 분류를 목적으로 기계학습 기술을 적용하고자 

하였다. 연구데이터는 자궁내막증과 연관된 만성 골반통을 앓고 있는 여성으로부

터 얻은 혈장 표본을 포함하였다(전향적 ENDO-miRNA 연구). 혈장 표본을 분리하

여 RNA 검체를 추출하였다. 추출한 RNA 검체의 miRNA를 점수화하기 위해 기계학

습 기반 진단모델을 개발하고자 하였으며, ‘로지스틱 회귀분석 (Logistic 

Regression, LR)’,‘랜덤 포레스트(Random Forest, RF)’,‘eXtreme Gradient 

Boosting(XGBoost)’,‘AdaBoost’알고리즘을 활용하였다. 연구결과 만성 골반통

을 앓고 있는 환자군에서 자궁내막증을 유발하는 특정 유전자를 확인하였다. 특

정 유전자를 기반으로 환자를 분류하는 인공지능 모델의 활용을 통해 자궁내막증 

진단 및 치료시간의 최소화, 치료경과 개선 등에 효과적으로 작용될 수 있다고 

언급하였다. 

Arabyarmohammadi et al(2022) 연구에서는 골수이형성증후군(Myelodysplastic 

syndromes, 이하‘MDSs’)과 급성 골수성 백혈병(acute myeloid leukemia, 이하

‘AML’)이 발병률, 사망률 및 재발률이 높으며 치료가 어려운 혈액질환임에 따

라 예방 및 예측의 차원에서 골수아세포를 중심으로 생존 예측을 확인하고자 하
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였다. MDSs는 말초혈액 저혈구증을 특징으로 하는 혈액이상증후군이며, 급성 골

수성 백혈병으로의 전환 위험도가 높은 질병이다. 이 질병들은 혈액과 골수에서 

건강한 줄기세포를 해치며, 결과적으로 급성 골수성 백혈병 환자는 감염, 빈혈, 

혈액 응고 장애를 경험할 수 있다. 이에 골수아세포에 대한 모니터링 및 진단이 

요구된다. 연구자들은 골수아세포의 특징을 사용하여 MDSs 및 AML 환자의 동종조

혈모세포이식(Hematopeoietic stem-ell trasplant, 이하‘HCT’) 이후 재발 예측

을 위한 모델을 구축하였다. 기계학습 기술을 바탕으로 하였으며, 생존 예측을 

위해 ‘라쏘 회귀(Lass Regression)’를 활용하였다. 골수아세포 백분율만을 활

용하여 재발 예측하기 위한 알고리즘으로 기계학습 기반의‘선형 판별 분석

(Linear discriminant analysis)’을 사용하였다. 활용 데이터로는 훈련 세트(S 

 = 52) 및 검증 세트(S  = 40)에 무작위로 할당된 MDSs나 AML 환자 92명으로부터 

Wright-Giemsa 염색 후 HCT 흡인산염 이미지를 수집하였다. 분석 결과 골수아세

포의 크로마틴 변형 패턴을 확인하여 MDSs나 AML의 재발을 예측할 수 있으며, 골

수아세포의 염색질 질감에 따라 AML 재발이 가능한 환자를 예측할 수 있음이 확

인되었다. 다만 연구에 활용된 샘플의 검증 뿐 아니라 대규모 전향적 임상시험 

평가를 바탕으로 추가적인 검증 필요성을 언급하였다. 이러한 연구결과를 통해 

궁극적으로 질병의 재발을 예측하고 환자 개인에게 적합한 예방적 차원의 의료개

입을 가능하게 할 수 있다.

Bahado-Singh et al(2023)의 연구에서는 태아 선천성 심장결함의 최소 침습적 

검출을 위해 유전체 전체 DNA 메틸화와 순환 세포가 없는 DNA에의 기계학습 분석

을 구현하는 것을 목표로 하였다. DNA 메틸화는 후성유전학 측면에서 심장발달의 

유전자 발현을 조절하는 중요한 메커니즘으로 작용한다. 이에 산모 혈액 내 순환 

세포가 없는 DNA 전체 유전체에 대한 후성유전학적 분석의 결합을 통해 태아 선

천성 심장결함을 예측하고자 하였다. 이를 위한 기계학습 기반 알고리즘으로는 

‘랜덤 포레스트(Random forest, RF)’,‘서포트 벡터 머신(Support Vector 
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Machine. SVM)’,‘마이크로어레이 예측분석(prediction analysis for 

microarrays)’,‘일반화 선형모형(generalized linear model)’을 활용하였다.

환자 데이터는 임신 2, 3기에  분리된 태아 선천성 심장결함에 대한 산전초음파 

의심 또는 진단에 근거하여 전향적으로 수집하였다. 예측모델 생성을 위해 선천

성 심장결함 환자군과 건강한 대조군의 데이터를 기반으로 선천성 심장결함 환자

군을 식별하기 위해 기계학습 알고리즘을 훈련했다. 연구결과 선천성 심장결함 

환자군에서 상당한 DNA 메틸화 변화를 확인할 수 있었다. 즉 후성유전학적 메커

니즘은 유전자 발현을 조절하여 태아의 심장 생성에 영향을 미치는 것으로 확인

되며, 태반 DNA의 메틸화 변화가 선천성 심장결함을 유발할 수 있다. 장기적으로 

이러한 연구결과는 태반 혈액검사와 같은 최소 침습적 모니터링을 수행하여 산전 

검사의 효과를 높이는 데 도움을 줄 수 있다. 또한, 심혈관 질환의 발병 과정을 

이해하고 환자 개인에게 적합한 정밀 표적 치료 및 예방 전략 수립 등 임상적 차

원의 해결책을 제시하는 데 유용한 참고자료로 활용될 수 있다.

3.2.3.3. 치료의 예후를 확인하기 위해 인공지능을 적용한 연구

Lin et al(2020)의 연구에서는 알코올 의존증 치료 관련하여 날트렉손

(Naltrexone, 이하 ‘NTX’) 치료제를 활용 후 알코올 의존증의 재발 관련하여 

DNA 메틸화의 영향을 확인, 재발 위험을 예측하고자 하였다. NTX는 알코올의 강

화 효과를 감소시키는 약물로, 날트렉손 치료제의 효과는 환자의 유전적 배경, 

음주 상황, 니코틴의 동반 사용과 같은 흡연 상태 및 기타 요인에 따라 다르다. 

이에 유전적 요인과 환경적 요인(만성 알코올 소비 포함) 모두 DNA 메틸화 상태

에 영향을 미치는지 확인하고, NTX 치료 후 DNA 메틸화가 알코올 의존증의 재발

에 미치는 영향을 확인하고자 하였다. 연구는 93명의 알코올 의존증 질환자를 선

정하였으며, 알코올 의존증에 있어 NTX 치료 결과에 대한 수용체 유전자 변화가 

있는 참가자 중에서 선정되었다. 알코올 의존증 재발 예측을 위해 기계학습 기술 



- 49 -

중‘랜덤 포레스트(Random forest, RF)’ 알고리즘을 활용하였으며, 알코올 의존

증 재발 위험에 미치는 영향을 확인하였다. 베이지안 분석을 통해 인종, 나이, 

치료제 종류 중 나이가 알코올 의존증 재발 위험에 영향을 미치는 요인으로 도출

되었다. 연구결과 나이가 많을수록 알코올 의존증 재발 가능성이 낮아진다는 사

실을 확인하였지만, 개별 단위의 DNA 메틸화 변화가 NTX 치료 후 재발에 미치는 

유의한 영향은 검증되지 않았다. 궁극적으로 이러한 연구결과는 DNA 메틸화 변화

가 인간의 높은 나이와 높은 상관관계가 있음을 암시한다고 볼 수 있다. 즉, 나

이가 보상 또는 중독과 관련된 유전자의 후성유전학적 상태에 미치는 영향을 반

영하며, 이로 인해 높은 나이의 환자들이 약물치료에 더 반응적일 수 있다고 할 

수 있다. 또한 연령과 유전적 변이 간의 상호작용이 NTX 치료 효과에 영향을 줄 

수 있는 것이다. 연구자들은 DNA 메틸화 변화가 질병의 재발에 직접적으로 미치

는 영향은 확인되지 않았으나, DNA 메틸화 변화 또는 유전변이의 효과가 어떻게 

발생하는 지에 대한 메커니즘의 탐구가 요구된다고 언급하였다. 알코올 의존증 

치료효과를 향상하기 위해서는 알코올 의존증이 재발할 가능성이 낮은 환자들의 

무의미한 약물 노출을 피하는데 도움이 될 수 있으며, 환자의 후성유전학적 상태

를 바탕으로 치료에 대한 효과를 최적화하는 특정 약물 치료법을 활용함으로써 

정밀의료개입의 실현을 확대할 수 있다고 제언하였다.

Huang et al(2021)은 증가하는 보조생식술(assisted reproductive technology, 

이하‘ART’)사용 대비 출생한 사람의 장기적인 건강 상태에 대해 연구한 사실이 

없다는 한계를 제시하며, ART를 통해 출생한 사람의 장기 심혈관 위험에 대해 평

가하였다. 메틸화 데이터 및 기본 참가자 특성은 NCBI Gene Expression 

Omnibus(GEO) Database에 시리즈 등록 번호 GSE158064를 통해 확인할 수 있으며, 

익명화된 데이터셋과 원시 결과는 github(github.com/jhuang35/ivf_growth/) 및 

Zenodo(10.5281/zenodo)를 통해 게시하였다. 기계학습 기술 중‘XG 

Boost(boosted trees)’알고리즘을 활용하였으며, ART를 통한 임신과 아동의 키 
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및 혈압 간의 관계를 확인하기 위해 DNA 메틸화의 차이가 있는지 확인하고자 하

였다. 연구결과, ART를 통해 출생한 사람과 자연임신 후 출생한 사람의 DNA 메틸

화에는 낮은 연관성이 있었다. 그러나 DNA 메틸화와는 무관하게 ART를 통한 임신 

후 출생아동의 키와 몸무게를 감소시키는 것과 관련이 있었으며, 피하지방의 두

께, 지방의 질량 및 혈압도 낮은 것으로 확인되었다. 반면 아동의 연령이 증가할

수록 ART를 통해 출산한 아동과 자연임신 출산 아동 간 혈압은 유의미한 차이를 

보이지 않았다. 이는 아동연령이 어릴 때 관찰된 혈압 수치의 차이가 부모의 유

전적 영향에 의한 차이나 생식능력의 차이로 인해 발생한 것이라고 판단할 수 있

다. ART를 통해 임신한 부모들은 아동의 건강을 위해 신체활동, 체중 감량, 금연 

등의 건강행동을 유지하는 등 자연임신 부모에 비해 복잡한 선택에 노출되고, 고

령의 나이일 수 있으며, 기질적 내분비·비만·다낭성 난소 증후군과 같은 대사

질환을 가질 수 있다는 사실을 시사하였다.
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3.2.4. 결과

주제범위 문헌고찰에 포함된 연구들에서 가장 많이 적용된 인공지능 기술은‘기

계학습(Machine Learning)’이며, 기계학습의 하위분류 알고리즘 중에는‘랜덤 

포레스트(Random forest, RF)’과‘서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, 

SVM)’이 가장 많이 활용되고 있었다.

대부분의 연구에서 후성유전학적 발생기전인‘DNA 메틸화’와 관련된 패턴 특이

성이나 유전자 발현특성, DNA 메틸화와 질병 또는 치료 예후 간 상관성 등에 분

석의 초점을 두고 있었다. 관련 질병으로는 암 및 심혈관 질환과 관련된 연구가 9

편으로 가장 많았다. 정신질환 관련 연구 5편, 감염성 질환 관련 연구 2편 순으

로 많았다. 이외에도 유전, 면역 및 알레르기 질환 관련 연구, 뇌질환, 부인과 

질환, 혈액질환, 만성질환, 골질환 관련 연구가 확인되었다. 

또한, 연구들에서 활용하고 있는 데이터 세트는 각 병원에서 수집된 환자 데이

터가 대부분이었다. 수집한 환자 데이터는 NCBI의 GEO Database에 저장 및 게시

되기도 하였다. 이외 연구에서는 GEO Database를 통해 기존에 게시되어 있던 여

러 자료를 연구 데이터 세트로 설정하여 활용하고 있었다.

앞서 설정한 연구문제에 의거, 주제범위 문헌고찰의 요약적 결과를 다음과 같이 

종합 정리하였다(표 3).
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표 3. 주제범위 문헌고찰 결과

번

호
저자

사용된 

인공지능 

기술;모델

인공지능 

수행 작업 

유형

연구초점

관련질병; 

후성유전 

발생기전

데이터 세트

1

Imgenb

erg-Kr

euz et 

al 

(2019)

기계학습; 

랜덤포레

스트

전신홍반성

루푸스, 

일차 

쇼그렌 

증후군의 

질병특이적 

변화감지

자가면역질환

에서 유전자 

전체 DNA 

메틸화 패턴 

중 관련 특성 

추출 

기계학습 

능력 검증

전신홍반루

푸스, 

일차쇼그렌

증후군; 

DNA 메틸화

Interferome 

v2.01 

database,

ToppGene 

Suite

2

J 

Orozco 

et al

(2018)

기계학습; 

랜덤포레

스트

뇌종양 

유형별 DNA 

메틸화 

특성 확인,  

뇌종양 

식별

뇌종양의 

최적 치료를 

목적으로 

뇌종양 

유형에 따른 

후성유전 

특징 확인 및 

뇌전이 분류

뇌종양;

DNA 메틸화

의료센터 

환자데이터,

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus (GEO) 

Database

3

ElHefn

awi et 

al

(2013)

기계학습; 

서포트 

벡터 머신

간세포암종

의 

차별적발현 

miRNA 표적 

유전자 

예측 및 

분석

간세포암종 

환자 예후와 

생존율 

향상을 위해 

조기 진단을 

통한 

약물표적, 

치료 개입 

전략 수립

간세포암종; 

DNA 메틸화

PhenomiR 

database 

(www.mips.helm

holtz-muenchen

.de/phenomir/)

4

Min et 

al

(2018)

기계학습; 

서포트 

벡터 머신 

수족구병과 

관련된 

주요 표적 

특징 도출

수족구진단,

바이오마커 이용 

감염병 진단 

워크플로우 개발

수족구병; 

DNA 메틸화

Kandang 

Kerbau(KK) 

여성아동병원 

환자데이터

5

Yang 

et al

(2018)

기계학습; 

서포트 

벡터 머신

흡연 관련 

특징유전자 

식별 도구 

유효성 

검증

폐선암의 

유전적 

메커니즘 

확인

폐선암; 

DNA 메틸화

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus (GEO) 

Database
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표 3. 주제범위 문헌고찰 결과(계속)

번

호
저자

사용된 

인공지능 

기술;모델

인공지능 

수행 작업 

유형

연구초점

관련질병; 

후성유전 

발생기전

데이터 세트

6

Chakra

varthy 

et al

(2016)

기계학습; 

K-최근접 

이웃, 랜덤 

포레스트

HPV의 암종 

인과적 역할 

확인

분류자를 

사용, 

암종에의 

HPV 인과성 

예측

인유두종바

이러스; 

DNA 메틸화

ArrayExpress, 

TCGA Data 

Portal,

Cancer 

Browser 

7

Huan T 

et al

(2019)

기계학습; 

Elastic-cox

ph, 

랜덤 생존 

포레스트, 

Cox‐nnet, 
DeepSurv

DNA 메틸화 

데이터 기반 

심혈관 질환 

사망률 및 

암 사망률 

예측

사망 예측을 

위한 정보 

바이오마커 

유용성 확인

암, 

심혈관질환 

사망; 

DNA 메틸화

추적관찰 

(10년) 

환자데이터

8

Cheng 

et al

(2023)

기계학습; 

라쏘 회귀, 

stepwise 

COX

새로운 

전립선암 

예측 

시그니처 

구성 및 

검증

의료개입 및 

정밀성향상, 

전립선암 

예후 및 

치료반응 

예측

전립선암; 

non-coding 

RNA

(ncRNA)

The Cancer 

Genome 

Atlas 

(TCGA) 

코호트

9

de 

Gonzal

o-Calv

o et al

(2020)

기계학습;

Cox 회귀, 

회귀트리모형(

CART)

혈액투석 

말기신장질환자 

심혈관 위험 

프로파일 식별 

miRNA 유용성 

확인

잠재적 

심혈관 위험 

가능성에 

대한 예측, 

위험 평가

말기신장 및 

심혈관질환; 

DNA 메틸화

선행연구 

데이터 활용

10

Bahado

-Singh 

et al

(2022a)

기계학습; 

딥러닝, 

서포트벡터머신, 

일반화선형모델, 

마이크로어레

이예측분석, 

랜덤포레스트,  

선형판별분석

자폐군에서 

유의하게 

차등 

메틸화된 

CpG에 대해 

자폐증 감지

미숙아 

자폐증 발병 

예측모델수립, 

자폐증 분자적 

메커니즘 확인

자폐증; 

DNA 메틸화

환자 데이터 

수집 
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표 3. 주제범위 문헌고찰 결과(계속)

번

호
저자

사용된 

인공지능 

기술;모델

인공지능 

수행 작업 

유형

연구초점

관련질병; 

후성유전 

발생기전

데이터 

세트

11

Tran 

et al

(2022)

기계학습; 

one nearest 

neighbor, 

Decision 

Tree C5.0, 

서포트 벡터머신

DNA-메틸화 

프로파일을 

사용하여 

분류되지 

않은 

샘플분류

중추신경계 

종양분류 

메틸화데이터

기계학습 

적용 탐구

중추신경계 

종양; 

DNA 메틸화

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus 

(GEO) 

Database

12

Bahad

o-Sin

gh et 

al

(2022b)

기계학습; 

랜덤포레스트, 

서포트 벡터머신, 

선형판별분석, 

마이크로어레이

예측분석, 

일반화 선형 

모델

비증후군 

대동맥 협착 

예측, 

병원성 증거 

확인

대동맥협착의 

후성유전학적 

변화확인, 

질병발생의 

잠재적 

예후확인

신생아 

대동맥 

협착증; 

DNA 메틸화

미시간 

보건복지부 

(MDHHS) 

데이터 

베이스

13

Yu Y 

et al

(2021)

기계학습; 

랜덤포레스트, 

서포트 벡터머신,

CIBERSORT 

알고리즘

초기 침습성 

유방암에서 

액와림프절 

전이환자 

분류를 위한 

시그니처 

확인

초기 단계인 

침윤성 

유방암 

환자에서 

액와림프절 

상태 평가

초기 침습성 

유방암;

ncRNA, DNA 

메틸화

유관병원 

환자데이터, 

Picture 

Archiving 

and 

Communicati

on System,

N4ITK Bias 

Field 

Correction 

Module

14

Dibou

n et 

al

(2021)

기계학습; 

선형회귀모델

(generalized 

linear 

model)

뼈의 

파젯병에서 

DNA 메틸화 

프로파일 

확인

가족력 있는 

사람들 뼈의 

파젯병 발생 

위험 예측, 

예방수단 

개발

뼈의 

파젯병; DNA 

메틸화

Infinium 

HumanMethy

lation450 

BeadChip 

(Illumina, 

USA)

15

Karis

ola 

et al

(2021)

기계학습; 

CIBERSORT 

알고리즘, 

k-means 

알고리즘

계란 경구 

면역요법을 

통한 세포 

매개 분자 

메커니즘 확인

면역요법의 

알레르기 

염증, 체액 

반응 조절 

예측

계란 

알레르기; 

ncRNA

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus 

(GEO) 

Database
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표 3. 주제범위 문헌고찰 결과(계속)

번

호
저자

사용된 

인공지능 

기술;모델

인공지능 

수행 작업 

유형

연구초점

관련질병; 

후성유전 

발생기전

데이터 세트

16

Aref-E

shghi 

et al

(2018)

기계학습; 

서포트 

벡터머신,

증후군 

특이적 

바이오마커인 

DNA 메틸화 

에피-시그니

처확인

민감도와 

특이성이 높은 

여러 증후군을 

동시에 선별할 

수 있는 도구 

개발

유전자 

돌연변이 

증후군; 

DNA 

메틸화

Care4Rare 

Canada 

Consortium,

Greenwood(SC, 

USA),

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus(GEO)

17

Shokhi

rev & 

Johnson

(2022)

기계학습; 

랜덤포레스트, 

bagFDA, 

일반화된 

정규화 

선형 모델

알츠하이머 

예측모델 

구축, 환자 

구분

알츠하이머 

질병군 분류

알츠하이머; 

DNA 

메틸화

Gene 

Ontology 

Biological 

Process,

Reactome 

18

Hess 

et al

(2020)

기계학습; 

랜덤포레스트, 

방사형 커널 

서포트 벡터 

머신

양극성 장애 

구별

면역 신호 

유전자 발현. 

혈액기반의 

유전자 발현 

기계학습 

분류모델구축

정신질환; 

히스톤 

변형

환자 데이터

19

Kalya

kulin

a et 

al

(2022)

기계학습; 

서포트 

벡터머신,

XGBoost, 

LightGBM, 

CatBoost

파킨슨병이

나 조현병 

환자의 DNA 

메틸화 

데이터 집합 

분석 및 

환자군 분류

환자군을 분류 

인공지능 기반 

모델 구축

파킨슨병, 

조현병; 

DNA 

메틸화

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus 

(GEO) 

Database

20

Bendi

falla

h et 

al

(2022)

기계학습;

로지스틱 

회귀분석, 

랜덤 

포레스트, 

eXtreme 

Gradient 

Boosting,A

daBoost

자궁내막증 

유발 유전자 

검토, 환자 

분류

자궁내막증을 

유발하는 

miRNA 검토, 

혈액기반 진단 

시그니처 개발

자궁내막

증; 

DNA 

메틸화

환자데이터
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표 3. 주제범위 문헌고찰 결과(계속)

번

호
저자

사용된 

인공지능 

기술;모델

인공지능 

수행 작업 

유형

연구초점

관련질병; 

후성유전 

발생기전

데이터세트

21

Arabya

rmoham

madi 

et al

(2022)

기계학습; 

라쏘 회귀, 

선형 판별 

분석

골수아세포의 

크로마틴 

변형 패턴을 

확인, 

골수이형성증

후군이나 

급성 골수성 

백혈병 

재발예측

골수아세포

생존 예측 

확인

골수이형성

증후군, 

급성 골수성 

백혈병; 

크로마틴 

변형

환자데이터

22

Bahado

-Singh 

et al

(2023)

기계학습; 

랜덤포레스트, 

서포트 

벡터머신, 

마이크로어레이 

예측분석, 

일반화 

선형모형

선천성 

심장결함 

환자군 식별

태아선천성 

심장결함의 

최소 침습적 

검출

태아 선천성 

심장결함;

DNA 메틸화

환자데이터

23

Lin et 

al

(2020)

기계학습; 

랜덤포레스트

알코올 

의존증 

재발의 예측 

변수로 

사용될 입력 

변수 그룹 

식별

날트렉손 

치료 후 

알코올 

의존증 재발 

관련 DNA 

메틸화 영향 

확인

알코올 

의존증;

DNA 메틸화

환자데이터

24

Huang 

et al

(2021)

기계학습; 

XG Boost 

(boosted 

trees) 

보조생식술 

아동의 키 및 

혈압 간의 

관계 확인을 

위해 DNA 

메틸화의 

차이 확인

보조생식술

을 통해 

출생한 

사람의 

장기적 건강 

상태 연구

여러 유형의 

질병(혈압, 

비만 등); 

DNA 메틸화

NCBI Gene 

Expression 

Omnibus 

(GEO) 

Database
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3.3. 소결

주제범위 문헌고찰에 포함된 연구에서는 각 병원의 환자 데이터, NCBI의 GEO 

Database, TCGA와 같은 대규모의 데이터 저장소에 게시된 데이터를 활용하고 있

었다. 그러나 후성유전적 발생기전을 유발하는 주요요인인 개인 생활습관, 환경

요인 등의 데이터는 함께 고려되지 않고 있었다. 

인공지능 기술은 주로 다음의 목적으로 적용되고 있었다. 첫째,‘질병 예측을 

위해 인공지능을 적용한 연구’에서는 인공지능 기반의 예측모델을 구축하여 질

병을 유발하는 특정 발현 유전자를 추출하였다. 이러한 연구결과는 발현 유전자

를 가진 사람을 대상으로 질병발생을 최소화하기 위한 예방적 의료개입을 제공하

는 데 활용될 수 있다. 둘째,‘환자군 분류를 위해 인공지능을 적용한 연구’에

서는 데이터 표본을 바탕으로 후성유전학적 변이를 유발하는 요인을 확인하였다. 

이러한 연구결과는 대상 인구집단에서 질병 유발 표적 특징 유전자를 가진 환자

를 추출하여 진단 및 치료시간 최소화, 예후 개선에 도움이 될 수 있다. 셋째,

‘치료의 차별적 예후 확인을 위해 인공지능을 적용한 연구’에서는 치료개입 결

과에 후성유전학적 특성이 미치는 영향을 확인하고자 하였다. 특히 Lin et 

al(2020)에서는 유전요인과 환경요인을 모두 고려하여 DNA 메틸화 변이를 유발하

는 요인을 확인하였다. 후성유전학적 상태를 바탕으로 치료에 대한 효과를 최적

화하는 특정 치료법을 활용함으로써 정밀의료개입의 실현을 확대하고자 하였다. 

종합적으로 후성유전 관련하여 인공지능을 구현한 연구에서는 후성유전학적 발

생기전과 질병 사이의 관계성을 확인하고자 하였으며, 질병 발생 예측에 따라 개

개인에게 적합한 의료개입을 가능하게 하는 것을 향후 목표로 설정하였다. 이러

한 목표는 유전자-환경 상호작용 및 후성유전 변화에 대한 이해를 바탕으로 환자

에 대한 정밀의료 제공에 도움을 줄 수 있다.
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제4장 후성유전 분야에서의 인공지능 적용 미래 방향성

4.1. 개요

최근 몇 년 동안 인공지능은 의료분야에서 임상연구, 진단예측 등 다양하게 활

용되고 있다(Habuza et al., 2021). 의료분야 인공지능에 대한 투자는 지속적으

로 성장하고, 2026년까지 미국 의료경제에 연간 1,500억 달러의 절감 효과를 가

져올 것으로 예측된다(Accenture, 2019). 이러한 변화는 정밀의료 개입 및 진

단·의료의 운영 및 관리에 영향을 미칠 것이며, 환자 맞춤형 데이터 기반의 의

료서비스를 제공할 것으로 기대된다(Insights, 2019; Rauschert et al., 2020). 

이는 앞서 진행한 주제범위 문헌고찰 결과를 통해서도 확인할 수 있었다. 인공지

능을 통해 통합·분석된 고품질 데이터는 임상 현장에서 의사결정을 지원하기 위

한 정확한 예측정보를 제공할 수 있었다(Jaffe et al., 2012). 인공지능 모델을 

훈련함으로써 질병 바이오마커를 식별, 개인의 질병 이해도를 높일 수 있었다

(Sobia Raza, 2020). 

그러나 기존의 환자 데이터나 대규모 데이터베이스의 유전체 데이터를 주요 학

습데이터로 사용하고 있는 점, 환경이나 생활습관 데이터 간 상호작용을 고려하

지 못하였다는 점에서 한계가 존재한다. 후성유전학적 변화를 유발하여 질병을 

발생시키는 유전적 요인 이외에도 유전자-환경 상호작용 및 후성유전 변화에 대

한 이해가 필요하다. 통합적 이해를 바탕으로 개개인에 대한 맞춤형 데이터 분석

이 이루어져야 한다. 맞춤형 데이터 분석은 맞춤형 의료서비스의 제공, 개인의 

만족도 증대로 이어질 수 있다. 궁극적으로 후성유전 분야 연구에서 최종 목표로 

설정하고 있는 정밀의료의 실현이 가능하다. 이에 후성유전 측면에서 정밀의료의 

실현을 위해 인공지능이 나아가야 할 미래 방향성을 고민해보고자 한다.
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4.2. 미래 방향성 제시를 위한 전통적 문헌고찰 방법 적용

4.2.1. 개요

본 연구는 앞서 설정한 세 번째 연구문제‘역학·유전학·후성유전 각 분야에서 

인공지능 기술이 어느 정도 영역까지 적용되어 있으며 후성유전 분야에서의 적용 

한계점은 무엇인가?’에 의거 전통적 문헌고찰 방법을 활용하여 후성유전 분야에

서의 인공지능 적용 미래 방향성을 제시하고자 하였다. 선행연구 및 기타 자료를 

중심으로 역학, 유전학, 후성유전학으로 구분하여 각 분야에서 인공지능 기술을 

어느 정도 영역까지 적용하고 있는지 탐색 및 비교하고자 하였다. 인공지능 기술

영역은 앞서 기술한‘인지’,‘학습’,‘추론’,‘행동’으로 구분하였다. 

이외에도 후성유전 분야에서 활용 가능한 데이터베이스를 탐색 및 목록화하여 

주제범위 문헌고찰에 포함된 연구에서 공통으로 제시한 한계점인 (1)‘연구에 활

용된 데이터 표본검증을 위한 광범위한 데이터의 확보 필요성’, (2)‘인공지능

의 데이터 학습 수준 향상 필요성’ 해결을 위한 대안을 제시하고자 하였다.

4.2.2. 후성유전학 관련 분야에서의 인공지능 적용

4.2.2.1. 역학에서의 인공지능 적용현황

역학은 질병의 분포와 결정 요인에 관한 연구로 정의된다(Frérot et al., 

2018). 역학 연구는 과학적 방법을 기반으로 하며 데이터 분석에 의존한다. 정의

된 모집단에서 다양한 건강 관련 발생을 조사하는 것을 목표로 한다. 데이터 분

석은 역학의 가장 중요한 기본 요소이며, 기계학습과 같은 인공지능의 적용을 통
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한 계산 능력 향상은 역학 분야의 모델링과 접근 방식을 대폭 확장하였다

(Forbes, 2018). 역학에서 인공지능은 질병 유병률 예측 및 분석, 감염병 모니터

링, 역학 데이터 처리 및 분석, 실시간 감시 및 응급상황 대응 등에 주로 활용되

고 있다. 

인공지능 기반 질병 유병률 예측 및 분석 모델은 특히 의료 분야에서 중요한 역

할을 할 수 있다. 임상적 진단의 70%는 검사결과에 기반하는데, 인공지능을 활용

한 예측모델은 뚜렷한 신체적 증상이 나타나기 전 우려되는 부분을 식별하는 데 

도움이 될 수 있으며, 신속한 의료결정을 가능하게 한다. 또한 인공지능을 검사 

데이터 워크플로우에 통합함으로써 검사결과를 나이, 성별 등과 같은 환자 정보

와 결합하여 질병별 예측모델을 구축할 수 있다. 예를 들어 독일의 지멘스 헬시

니어스의 경우, 코로나19에 대응하고자 지난 2021년 환자예측모델인‘Atellica® 

COVID-19 Severity Algorithm App’을 개발하였다. 딥러닝 기반 모델은 코로나19 

임상 중증도 점수를 책정하여 환자의 입원 기간을 예측하고 사망률 등의 통계를 

제시하였다(Siemens healthineers., n.d.).

인공지능 기반 역학 감시는 인공지능 기술을 사용하여 전자건강기록, 소셜 미디

어 및 뉴스기사와 같은 다양한 출처의 데이터를 확보 및 분석하여 이루어진다

(Zeng et al., 2021). 이를 기반으로 신규 혹은 기존 질병에 대한 실시간 모니터

링 및 감지, 신규 유행을 정확하게 예측 및 식별하여 질병 유행에 대한 공중보건

학적 대응을 가능하게 한다(Anjaria et al., 2023). 미국 질병통제예방센터

(Centers for Disease Control and Prevention, CDC)는‘BioSense’라는 기계학

습 기반의 시스템을 활용하여 전자의무기록, 응급실 방문, 기타 출처의 데이터를 

분석하여 감염병 발생을 식별하였다(Bradley et al., 2005). 캐나다의

‘Bluedot’은 의료 전문지식 및 고급 데이터 분석 기술과 인공지능 기술을 이용

해 감염병을 추적하고 발생을 예측하였다(Goldust et al., 2023).‘Artificial 
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Intelligence in Medical Epidemiology(AIME)’은 브라질, 싱가포르, 말레이시아

에서 주로 활용되는 기계학습 기반 인공지능 모델로서 뎅기열의 유행을 사전에 

예측하고 대비 및 완화하기 위한 목적으로 개발되었다. AIME는 뎅기열 유행을 

88.7% 정확도로 사전예측하였으며 마닐라, 리우데자네이루를 포함 900만 명의 사

람들을 뎅기열 감염으로부터 보호할 수 있었다(Nesta., n.d.). 이외에도 

Cognizant, EPIC Systems, eClinicalWorks, Komodo Health, Microsoft 등은 공중

보건의 목표 달성을 위해 역학적 측면에서 인공지능 기술을 개발 및 적용해오고 

있다(표 4).

표 4. 역학에서의 인공지능 적용현황

번

호

회사 및 

모델명

인공지능 

사용 목적
상세사항

인공지능 

기술영역

1
Siemense 

Healthineer

정보수집,

질병 예측

데이터수집, 임상 중증도 책정, 입원 

기간 예측, 사망률 등 통계 제시
추론

2 BioSense
정보수집, 

질병 예측

전자의무기록, 기타 출처의 데이터를 

분석하여 감염병 발생을 식별
추론

3 Bluedot
감염병 추적 

및 질병 예측
COVID-19의 집단 감염 예측, 추적 추론

4

Artificial 

Intelligence 

in Medical 

Epidemiology 

(AIME)

정보수집, 

질병 예측

뎅기열의 유행 예측, 유행 발생 지

리적 위치 결정, 질병 발생 데이터 

입력 및 수집

추론

5 HealthMap
정보수집 및 

분석, 감시

데이터 분석, 질병 유행 모니터링, 

바이러스 전파추적
추론

6

Cognizant 

Evolutionary 

AITM
예측 및 처방

COVID-19 대응을 위해 데이터 기반 

학습 및 예측, 처방적 완화 조치 

제안

행동

7 EPIC Systems
임상 업무 

보조

생성형 AI를 Electronic Health 

Record(EHR)에 적용, 의료기록 

요약·코딩 제안·환자 치료를 위한 

실제 증거 제공

행동

8 eClinicalWorks
정보수집, 

문서관리

대화형 Electronic Health 

Record(EHR). 환자 정보 수집. 문서 

식별 및 관리, 임상의 업무 보조

행동
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표 4. 역학에서의 인공지능 적용현황(계속)

번

호

회사 및 

모델명

인공지능 

사용 목적
상세사항

인공지능 

기술영역

9 Komodo Health
정보수집, 

임상보조

데이터 접근성 향상. 데이터 

통합·맞춤형 분석 및 생성형 AI 비서
행동

10

Microsoft 

Cloud for 

Healthcare

의료정보 

수집, 임상 

업무 보조

의료데이터 수집, 텍스트 분석, 

Azure AI Health Bot을 통한 

임상관리 및 워크로드 관리·보조

행동

11 MEDITECH Inc.

의료정보 

수집, 임상 

업무 보조

생성형 AI 활용, 임상 문서 작성 

보조, 의사 업무 흐름 개선, 비정형 

의료정보 요약 및 의료 공급자 제공

행동

참고: 

Azure. (2023). Microsoft empowers health organizations with generative AI and actionable data 

analysis. Retrieved Nov 31, 2023 from 

https://azure.microsoft.com/en-us/blog/microsoft-empowers-health-organizations-with-generative

-ai-and-actionable-data-insights/

Cognizant. (2020). Using evolutionary AI to deal with COVID-19 and more. Retrieved Nov 31, 2023 

from https://digitally.cognizant.com/using-evolutionary-ai-covid-19-and-more-codex5724/

eClinicalWorks. (2023). eclinicalWorks Bring ChatGPT and AI Models into EHR and Practice 

Management Solution. Retrieved Nov 31, 2023 from 

https://www.eclinicalworks.com/eclinicalworks-brings-chatgpt-and-ai-models-into-ehr-and-practi

ce-management-solution/

FIERCE. (2023). Epic taps Microsoft to accelerate generative AI-powered‘copilot’tools to help 

clinicians save time. Retrieved Nov 31, 2023 from 

https://www.fiercehealthcare.com/ai-and-machine-learning/epic-expands-ai-partnership-microsoft

-rolls-out-copilot-tools-help

FIERCE. (2023). Komodo Health unveils new full-stack tool to help clients streamline date 

analysis. Retrieved Nov 31, 2023 from 

https://www.fiercehealthcare.com/health-tech/komodo-health-unveils-new-full-stack-solution-map

lab-streamline-data-analytics

MEDITECH. (2023). MEDITECH announces new AI use cases at customer leadership event. Retrieved 

Nov 31, 2023 from 

https://ehr.meditech.com/news/meditech-announces-new-ai-use-cases-at-customer-leadership-event

Nesta. (n.d.). Artificial intelligence in Medical Epidemiology. Retrieved Nov 31, 2023 from 

https://www.nesta.org.uk/feature/collective-crisis-intelligence-case-studies/artificial-intel

ligence-medical-epidemiology-aime/

Siemens Healthineers. (n.d.). Atellica COVID-19 Severity Algorithm App. Retrieved Nov 31, 2023 

from https://atellica-covidalgo.azureedge.net/

Zeng, D., Cao, Z., & Neill, D. B. (2021). Artificial intelligence–enabled public health 

surveillance—from local detection to global epidemic monitoring and control. In Artificial 

intelligence in medicine (pp. 437-453). Academic Press.
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4.2.2.2. 유전학에서의 인공지능 적용현황

강력한 딥러닝 및 인공지능 알고리즘의 개발로 대규모 기계학습이 가능해지면서 

인공지능 기술을 이용한 유전체 빅데이터 분석 연구와 사업이 발전하고 있다. 딥

지노믹스(Deep Genomics)는 기계학습에 유전체 빅데이터를 결합하여 정밀의료 서

비스 제공을 목표로 인공지능 기술을 개발하고 있다. 특정 질병과 인과관계가 있

으나 검출하기 어려운 유전질환 돌연변이 분석을 주력에 두고, 단일 유전자 변이

로 인해 유전되는 질환을 집중적으로 다루고 있다(Deep Genomics., n.d.). 특히 

수집된 생체·의료데이터의 분석 및 활용, 환자군 분류에 인공지능 모델이 적용

되었다. Clark et al(2019)의 연구에서는 심각한 병으로 입원한 영아의 의심되는 

유전병 진단을 신속히 도와주는 자동화된 인공지능 모델을 개발하였다. 전자의무

기록에서 표현형 데이터를 추출하고 유전병과 관련된 특징을 식별하였으며, 유전

병을 유발할 가능성이 있는 병원성 변이를 추출하였다. Langelier et al(2018)의 

연구에서는 급성 기도감염의 핵심 요소인 병원체 등으로부터 유래된 염기서열 데

이터를 통합·분석하여 급성 기도감염 환자군을 정확히 도출하는 인공지능 모델

을 개발하였다. 

클리어제네틱스(Clear Genetics)의 'Genetic Information Assistant', Optra 

Health의 'GeneFAX'와 같이 자동화된 인공지능(환자용 AI 챗봇, 가상 어시스턴

트)이 활용되고 있다(Sobia Raza, 2020). 약물개발에서도 아스트라제네카

(AstraZeneca), 베네볼란트(Benevolent) AI와 같은 의약품 기업들은 인공지능 기

술을 활용하여 유전체학, 화학 및 임상 데이터를 분석하고 잠재적인 약물 표적을 

신속하게 발견하고 있다. 글락소스미스클라인(GlaxoSmithKline)은 23andMe 회사 

데이터를 인공지능 모델이 학습하게 하여, 약물표적을 개발하고 있다(McCartney, 

2018; Ordish et al., 2019). 이외에도 유전학 분야에서 인공지능은 다음과 같이 

활용되고 있다(표 5).
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표 5. 유전학에서의 인공지능 적용현황

번

호

회사 및 

모델명

인공지능 

사용 목적
상세사항

인공지능 

기술영역

1 Ardigen 지식 발견
바이오마커, 미생물 분석 등을 위한 

다양한 플랫폼 탐색
인지

2
Benevolen

t AI

의약품 탐색 

및 개발

탐색 및 추론된 생물학적 데이터를 

활용한 의약품 탐색
인지

3
Deep 

Genomics
의약품 탐색 인공지능 기반 의약품 탐색 플랫폼 사용 인지

4 Literome 문헌 탐색
PubMed에서 유전체 지식을 추출하기 

위한 자동화된 큐레이션
학습

5
Fabric 

Genomics
변이 해석

유전체 테스트에 대한 인공지능 기반 

해석 플랫폼
학습

6 FDNA 표현형 결정
희귀질병의 얼굴 특징을 분석하고 

표현형 중심 변이 우선순위 지정
학습

7 Freenome
암 조기 검출 

및 치료

조기암 검출 및 치료를 위한 인공지능 

유전체학 적용
추론

8
Google

(Brain)
변이 감지

Genomic variants를 감지하기 위한 

DeepVariant 도구
추론

9
SOPHiA 

Genetics
변이 감지

Alamut Genova genome 브라우저를 통해 

병원성 예측도구 및 알고리즘 통합
추론

10
Clear 

Genetics
상담 및 보고

유전자에 관한 환자 상담을 위한 AI 

챗봇 사용
행동

11 Perthera 치료결정지원 인공지능 분석을 종합하여 암치료 제안 행동

12
Sequana 

Health
유전체 편집 디자인된 CRISPR 유전체 편집 시스템 행동

참고: 

Ardigen. (n.d.). Artificial Intelligence and Bioinformatics. Retrieved Nov 15, 2023 from https://ardigen.com/

Benevolent. (n.d.). About Us. Retrieved Nov 15, 2023 from https://www.benevolent.com/

Deep Genomics. (n.d.). AI Workbench. Retrieved Nov 15, 2023 from https://www.deepgenomics.com/

Fabric Genomics. (n.d.). Applications of Fabric Enterprise. Retrieved Nov 15, 2023 from https://fabricgenomics.com/

Freenome. (n.d.). Early Cancer Detection. Retrieved Nov 15, 2023 from https://www.freenome.com/

Poon, H., Quirk, C., DeZiel, C., & Heckerman, D. (2014). Literome: PubMed-scale genomic 

knowledge base in the cloud. Bioinformatics, 30(19), 2840-2842.

Raza, S. (2020). Artificial intelligence for genomic medicine. Cambridge: PHG Foundation, 

University of Cambridge.
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4.2.2.3. 후성유전학에서의 인공지능 적용현황

앞서 진행한 주제범위 문헌고찰 결과에 따르면, 후성유전학에 인공지능을 적용

한 경우는 주로 후성유전학적 발생기전 원인에 따른 질병의 발생 예측, 질병유발 

표적 특징 유전자를 가진 환자군의 분류, 후성유전학적 특성을 고려한 치료개입 

결과 예측을 위해 인공지능 기술이 적용되고 있었다. 이는 인공지능 기술영역 중

‘인지’,‘학습’,‘추론’에 해당한다.

이외에도 후성유전학적 요인을 고려한 인공지능 모델의 개발은 꾸준한 노력이 

이루어지고 있다. 미국 UCLA 연구팀에서 수행한 최근 연구에서는 암 종양과 관련

된 후성유전학적 요인을 바탕으로 인공지능 모델을 개발하였다(Cheng et al., 

2023). 개발된 모델은 암 등급이나 병기와 같은 전통적 측정보다 환자 개인의 유

전자 발현 패턴을 조사함으로써 여러 암 유형에 걸쳐 환자의 건강 결과를 예측하

는 데 활용될 수 있다고 언급하였다. 폭소 테크놀로지스(FOXO Technologies)는 

인공지능 기반 후성유전체 바이오마커 연구를 위해 2023년 8월 미국의 DataRobot 

회사와 파트너십을 체결하였다. 이를 통해 인공지능의 예측 역량, 높은 데이터 

처리량 및 자동화를 적용하여 후성유전 바이오마커를 식별하고 인간의 장수와 관

련된 요인을 예측하는 것을 목표로 설정하였다(NS Medical Devices., 2023). 

선행연구 및 기타 자료를 통해 후성유전학 관련 학문인 역학·유전학 분야에서 

인공지능 기술을 어느 정도 영역까지 적용하고 있는지 확인할 수 있었다. 분야별 

인공지능 기술 적용현황을 정리하면 다음과 같다(표 6).
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표 6. 역학·유전학·후성유전학에서의 인공지능 기술영역별 적용현황

구분

인공지능의 기술영역

인지

(지식습득 및 

소통)

학습

(알고리즘 통한 

학습·판단)

추론

(미래 사건 

예측)

행동

(행위 자동화 및 

최적화)

역학

- 질병, 의료 

정보 수집

- 관련 문서 수집

- 발생수준 식별

- 데이터 통합, 

분류, 작성

- 질병 발생률, 

유행 등 예측

- 중증도, 입원 

기간 예측 등

- 임상 의사결정 

보조

- 챗봇(임상관리)

유

전

학

유

전

학

- 바이오마커 

플랫폼 탐색

- 의약품 탐색

- 유전체 추출, 

결과 분석

- 질병의 표현형 

분류

- 유전체 다양성

- 질병의 조기 

검출 및 예측

- 병원성 예측 

도구

- 챗봇(환자상담)

- 질병 치료 

방안 제안

- 자동 유전체 

편집 시스템

후

성

유

전

학

- 후성유전학적 

데이터수집 

- 환자 정보 수집

- 발생기전, 병원성 

증거 확인

- 환자군 분류

- 환자 건강 

결과·치료 

결과·생존·

사망 예측

- 해당없음

참고: 
Ayn de Jesus. (2019). Artificial Intelligence in Epidemiology-Current Use-Cases. Emerj. 

https://emerj.com/ai-sector-overviews/artificial-intelligence-epidemiology/
Caudai, C., Galizia, A., Geraci, F., Le Pera, L., Morea, V., Salerno, E., ... &Colombo, T. 

(2021). AI applications in functional genomics. Computational and Structural Biotechnology 
Journal , 19 , 5762-5790.

Cheng, M. W., Mitra, M., & Coller, H. A. (2023). Pan-cancer landscape of epigenetic factor 
expression predicts tumor outcome. Communications Biology, 6(1), 1138.

NS Medical Devices. (2023). FOXO, DataRobot partner for AI-based epigenetic biomarker research. 
Retrieved Nov 31, 2023 from 
https://www.nsmedicaldevices.com/news/foxo-and-datarobot-partner-for-ai-based-epigenetic-bio
marker-research/

Quazi, S. (2022). Artificial intelligence and machine learning in precision and genomic 
medicine. Medical Oncology , 39 (8), 120.

Zeng, D., Cao, Z., & Neill, D. B. (2021). Artificial intelligence–enabled public health 
surveillance—from local detection to global epidemic monitoring and control. In Artificial 
intelligence in medicine (pp. 437-453). Academic Press.

김지선 기자. (2019.11.19.). [AI시대를 준비한다] 세상을 바꿀 AI혁명의 시작. 전자신문. 
https://www.etnews.com/20191119000031



- 67 -

4.2.3. 후성유전 분야에서 활용되고 있는 데이터베이스 및 데이터 세트

후성유전 분야에서는 주로 공개 데이터베이스를 통해 대용량의 데이터 세트를 

검색 및 활용한다(Grossman et al., 2016). 후성유전 분야에서 활용되고 있는 유

전데이터베이스는 다음과 같이 목록화할 수 있다(표 7).

표 7. 후성유전 분야에서 활용되고 있는 유전데이터베이스 목록

번호 데이터베이스명 설명

1

ENCODE

(Encyclopedia 

of DNA 

Elements)

- 무료 공개 데이터 소스. ENCODE 및 관련 프로젝트의 

모든 실험 메타데이터 및 데이터를 제공

- 원검정 및 후속 분석을 수행하는 데 사용된 재료 및 

방법에 대한 기록도 함께 저장

2

NIH ROADMAP 

Epigenomics 

Mix Mapping 

Consortium

- 인간의 세포유형 및 조직에 걸친 히스톤 변형, 염색체 

접근성, DNA 메틸화 및 mRNA 발현에 대한 게놈 전체 

지도 생성

- ‘Integrative Analysis of 111’이라는 제목의 논문과 

함께 제공되는 보조 데이터 저장소 역할(Nature, 2015)

3

IHEC(The 

International 

Human 

Epigenome 

Consortium) 

Data Portal

- 건강 및 질병과 관련된 포괄적인 참조 후생유전체 

세트를 제공. 관련 프로젝트의 공개된 데이터를 검색, 

다운로드 가능. McGill Epigenomics Data Coordination 

Center(EDCC)와 McGill Epigenomics Mapping 

Center(EMC)에 의해 개발, 유지, 관리

- 우리나라는 국립보건원 질병관리본부 형질연구과에서 

아시아 국가 최초로 IHEC에 가입하여 한국인 당뇨/비만 등 

만성질환 관련 후성유전체 데이터를 생산하여 IHEC에 공개

4
Deep Data 

Portal

- 선정된 인간 세포 및 조직의 80개까지 참조 

후성유전체를 생성 및 해석

- '국제 인간 후성유전체 컨소시엄'인 IHEC에 혁신적인 

후성유전체 연구 데이터를 제공

5
UCSC Genome 

Browser

- 2000년 7월 7일에 웹사이트에서 공개되었으며, UCSC 게놈 

브라우저의 초기 프로토타입과 함께 제공

- 실험적으로 확인된 유전자와 컴퓨터 예측 유전자를 모두 

제공하며, 수십 가지의 증거 라인을 함께 제시

- ENCODE 프로젝트의 컨소시엄 기관으로 참여
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표 7. 후성유전 분야에서 활용되고 있는 유전데이터베이스 목록(계속)

번호 데이터베이스명 설명

6

WashU 

Epigenome 

Browser

- 후성유전학 데이터셋의 시각화, 통합 및 분석을 

제공하는 웹 기반 유전자 데이터 탐색 도구

- 사용자가 웹 페이지에서 1D(유전체 특징), 2D(Hi-C 등), 

3D(유전체 구조), 4D(시계열) 데이터와 상호작용할 수 

있는 새로운 통합 패널 설계가 가능

7 4DGenome
- 염색체(Chromatin)상호작용에 대한 데이터베이스

- 5종 8,038,247개의 크로마틴 상호작용 기록을 포함

8

SGC Epigenetic 

Chemical 

Probes

- Structure Genomics Consortium(SGC)라는 글로벌 

공공-민간 파트너십에서 관리

- 염색체(Chromatin) 관련하여 후성유전학적 신호 전달에 

관여하는 단백질 억제, 화학적 탐색 관련 데이터를 포함

9 EWAS Atlas

- DNA 메틸화에 초점을 맞춘 후성유전 분야 연구의 지식 

기반이라고 할 수 있는 데이터베이스

- 112개의 조직/세포를 포함하고 305개의 형질, 1830개의 

코호트 및 390개의 온톨로지 개체를 포함하는 

329,172개의 고품질 EWAS 연관성을 통합

10 miRBase
- ncRNA에 초점을 맞추어, 공개된 microRNA 시퀀스 및 

annotation을 검색할 수 있는 데이터베이스

11

Gene 

Expression 

Omnibus(GEO)

- NCBI에서 운영하는 공개 유전체 데이터베이스. 

Microarray, MGS 등 유전체 데이터 제공

- 3종류의 데이터로 구분: GPL(유전체 데이터의 플랫폼), 

GSE(Data Series), GSM(Sample)

12

The Cancer 

Genome Atlas 

Program(TCGA)

- 20,000개 이상의 원발암을 특징, 33개의 암 유형에 걸친 샘플 포함

- 2006년 생성되었으며, 게놈, 후성유전학, 전사체 및 

단백질 데이터를 공개

13
Interferome 

v2.01

- 2009년 NAR Database Edition에 발표된 데이터베이스

- type I, II and III interferon(IFN) 유전데이터 포함

- 감염성, 염증성 질환 및 암에서 선천적 면역 반응과 

같은 질병의 발병에 중요한 유전자 특징의 식별 용이

14 PhenomiR

- 2010년 생성, 질병 및 기타 생물학적 과정에서 

차별적으로 조절된 miRNA 발현에 대한 정보 제공

- 542개 연구의 종합 데이터베이스

15 ToppGene Suite

- 무료의 공개 개방 데이터베이스

- 유전자 목록의 기능 풍부화, 기능 주석이나 네트워크 

분석을 사용한 후보 유전자 우선순위 부여, 상호작용체 

내에서 새로운 후보 유전자의 유사성 및 우선순위를 

결정하는 종합 포탈
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표 7. 후성유전 분야에서 활용되고 있는 유전데이터베이스 목록(계속)

번호 데이터베이스명 설명

16 ArrayExpress

- 고효율의 기능적 유전체 실험에서 얻어진 데이터를 

저장하는 기능적 유전체 데이터 저장소. 연구 집단에서 

정보의 재사용을 위해 기능적 유전체 데이터를 제공

- 원시 데이터는 European Nucleotide Archive(ENA)로 

전송되며, ENA에서 원시 서열 다운받을 수 있음

17

Infinium 

HumanMethylati

on450 BeadChip

- 유전체 전체에 분포한 450,000개 이상의 CpG 부위의 

메틸레이션 상태 평가 가능

- 유전체 관련 연구 연합 (GWAS) 연구와 같은 대량의 샘플 

집단을 스크리닝하기에 이상적

18

dbEM(database 

of Epigenetic 

Modifiers)

- 잠재적인 암 표적으로 간주되는 약 167개의 

후성유전학적 연산자/단백질 게놈 정보를 포함

- 수천 개의 종양 샘플, 암 세포주 및 건강한 샘플에서 

돌연변이, 유전자 발현과 같은 게놈 정보를 제공

19
EpiFactors 

database

- 인간과 생쥐 후생유전학 조절자, 복합체 및 다중 세포 

유형에서의 발현에 대한 기능적 정보를 제공하기 위해 개발

- EpiFactors는 organoid 형성, 암 유전자 변이 검사 및 

Sars-CoV-2 감염 연구와 같은 분야에서 사용

20 GWAS Catalog

- 미국 국립인간유전체연구소(National Human Genome Research 

Institute, NHGRI)와 유럽 생물정보학연구소(European 

Bioinformatics Institute, EBI)가 공동작업

- 전장유전체연관성분석(genome-wide association study) 일람표

- 연구저널의 데이터를 기반으로 인간의 다양한 질병 및 형질과 

관련된 유전변이 정보를 제공
참고: 

Epigenie. (n.d.). Epigenetic Tools and Databases. Retrieved Sep 31, 2023 from 
https://epigenie.com/epigenetic-tools-and-databases/

Marakulina, D., Vorontsov, I. E., Kulakovskiy, I. V., Lennartsson, A., Drabløs, F., & 

Medvedeva, Y. A. (2023). EpiFactors 2022: Expansion and enhancement of a curated database of 

human epigenetic factors and complexes. Nucleic Acids Research, 51(D1), D564-D570.
Singh Nanda, J., Kumar, R., & Raghava, G. P. (2016). dbEM: A database of epigenetic modifiers 

curated from cancerous and normal genomes. Scientific reports, 6(1), 19340.
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이외에도 Chung et al(2022)의 연구를 통해 후성유전 분야에서 인공지능을 활

용하여 분석할 수 있는 생활습관, 행동 관련 데이터 세트를 확인해볼 수 있었

다.‘UCI-HAR’,‘mhealth’,‘PAMA2P’,‘Opportunity’와 같이 공개적으로 이

용 가능한 활동데이터 세트는 센서 데이터 분석을 통해 관성 측정 장치(Inertial 

Measurement Unit, IMU) 및 목표 인간 활동 인식(Human Activity Recognition, 

HAR)을 사용하여 측정된 행동 데이터를 포함하고 있었다.‘UCI-HAR’은 UCI 대학

교에서 수행한 연구로, 19세에서 48세 사이의 봉사자 30명과 함께 수행되었다. 

각 개인은 허리에 스마트폰을 착용하고 6가지 활동(걷기, 계단오르기, 계단내려

가기, 일어서기, 앉기, 눕기)을 수행하도록 하여 활동데이터를 수집하였

다.‘mHealth’데이터 수집은 마찬가지로 UCI 대학교에서 수행되었다. 연구 대상

자의 가슴, 손목 및 발목에 센서를 부탁하고 기본적인 심장 모니터링, 부정맥 확

인, 기본 운동(계단 오르기, 무릎굽히기, 달리기, 점프 등)을 통해 행동 데이터

를 수집하였다. 활동, 장소, 환경 등의 개인정보 라이프로그 데이터를 확인할 수 

있는‘NICIR-14’,‘ImageCLEF’과 같은 데이터 세트를 통해 주로 멀티미디어 데

이터의 특성을 가진 시각적 데이터를 확인할 수도 있었다. 하지만 시각적 데이터

라는 특성 때문에 이용 가능한 원시 데이터의 수는 양적으로 적으며, 개인정보보

호 문제로 인해 수집되는 데이터의 가짓수가 제약되었다.‘ExtraSensory’는 일

상생활 속에서 개인 스마트폰과 스마트워치를 통해 데이터를 수집하였다. 60명의 

피험자로 구성되었으며, 피험자가 앉고, 눕고, 말하고, 걷고, 섭취하고, 운동하

는 행위 등을 약 1분 간격으로 수집하였다. 주로 행동 데이터를 축적하는 데 초

점을 맞춘 데이터 세트이다(The ExtraSensory Dataset, n.d.).

그러나 생활습관, 행동 관련 데이터의 경우 유전체 데이터와 같이 연구자들이 

비교적 쉽게 접근하여 데이터를 활용할 수 있는 공개적인 대규모 데이터베이스는 

확인하기 어려웠다.
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4.3. 미래 방향성 제언

앞서 선행연구 및 기타 자료를 중심으로 역학·유전학·후성유전학 각 분야에서 

인공지능 기술을 어느 정도 영역까지 적용하고 있는지 확인 및 비교하였다. 또한, 

후성유전 분야에서 활용 가능한 데이터베이스와 데이터 세트를 탐색 및 목록화하

였다. 이를 바탕으로 향후 후성유전 분야에서 인공지능이 어떻게 적용되고 발전

되어야 할 것인지에 대해 제안하고, 선행연구에서 제한점으로 제시된 인공지능 

학습데이터의 한계를 극복하기 위한 대안을 다음과 같이 제시하고자 한다. 

4.3.1. 데이터 통합성 향상을 위한 결합형 빅데이터 활용 활성화

데이터 통합성 향상 및 표준화를 위해 유전형 데이터와 표현형 데이터를 결합한 

빅데이터 도출 및 활용 활성화가 필요하다. 유전자 정보뿐 아니라 병원 기록(질

병, 검사 등), 생활습관(식습관, 음주, 흡연, 운동 등), 환경(미세먼지, 오존 

등) 등의 데이터를 결합한 분석이 요구된다. 이러한 정보를 인공지능 모델과 통

합시킴으로써 변수 간 복잡한 상호작용을 식별하고, 질병 예측, 합병증 예측 역

량 향상에 기여할 수 있다(Alshabab et al., 2022). 

지금까지 환자에 대한 평가는 인구통계학적 변수, 동반 질환 등에 대한 정보로 

제한되어왔다. 이런 요소만으로는 관찰된 건강 결과 중 30%를 설명할 수 없는 경

우가 존재한다(Haddad et al., 2023). 기존 연구결과는 특성 유전체와 관련된 발

현 메커니즘이 확인되는 집단에 대한 정밀의료개입을 가능하게 하지만 개별 환자

의 생활습관과 같은 정보들을 고려하지 못하기 때문에 개인에게 적합한 정밀의료

를 제공하는 데에는 한계가 존재한다(Hawkins et al., 2023).
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이에 특정 유전자에 초점을 맞추어 질병을 예측하는 것에서 더 나아가, 개인의 

생활습관으로 인해 발생 가능한 후성유전학적 변화까지 함께 고려하여 질병을 예

측하고 예방할 필요성이 있다. 그러나 앞서 살펴본 바와 같이 실제 후성유전 분

야에서 활용 가능한 데이터는 기존에 병원에서 수집된 환자 정보만을 활용하거나, 

대규모 코호트를 통해 수집된 유전체 데이터만이 대부분이라 연구자들이 사용할 

수 있는 데이터가 한정적이라는 단점이 존재한다. 또한, 연구마다 사용하는 데이

터 종류가 다르고 여러 데이터 세트와 데이터베이스들로 구분되어 있어 데이터 

간 상호연결성이 떨어진다는 문제점이 있다.

유전자 중심의 검사는 나이가 들면서 변화하지 않고, 질병 위험의 극히 일부만

을 통제하는 유전자에 대한 요약만을 제공한다. 반면 후성유전학적 검사는 질병 

발생 위험 수준에 영향을 줄 수 있는 변화하는 생활습관에 대한 포괄적인 정보를 

제공할 수 있다. 이러한 측면에서 유전형 데이터와 표현형 데이터를 결합한 빅데

이터를 수집하는 것이 필요하다. 수많은 데이터가 기기를 통해 생성되고, 전자적

으로 저장되어야 하며, 상호연결성 향상을 위해 표준화될 필요성이 있다. 데이터 

간의 상관성을 분석하고, 분석결과 기반의 질병 예측 및 위험도 평가 등을 통해 

예방적 측면에서 개인에게 적합한 의료개입이나 중재가 가능하도록 하여야 한다

(Haddad et al., 2023).

결합형 빅데이터 세트의 구축 및 활용은 또한 의료기관과 유관 기업들의 데이터 

접근성을 확대함으로써 건강관리의 연속성 확보에 기여할 수 있다. 더 나아가 생

활 밀착형 질병 관리를 위한 해결책을 제시할 수 있다. 개인 삶의 가치 확대, 생

활습관 제시 및 관리, 발병 전 의료개입의 중재 가능성을 확보함으로써 개인 맞

춤형 정밀의료를 가능하게 할 수 있다.
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4.3.2. 후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 영역 확대

앞서 유전형 데이터와 표현형 데이터를 결합한 빅데이터를 수집 및 활용하는 것

이 필요하다고 제안하였다. 이때 유전형 데이터와 표현형 데이터의 수집에 있어 

자동화된 인공지능 기술의 적용이 요구된다. 자동화된 인공지능을 통해 인간이 

나이가 들면서 환경이 건강에 어떤 영향을 미치는지, 생활습관이 건강에 어떤 영

향을 미치는지에 대한 정보를 여러 차례, 여러 시간에 걸쳐 수집할 수 있다

(Gharipour et al., 2021; Lester et al., 2016). 데이터를 단순히 수집하는 것

에서 나아가, 인간이 특정 생활습관을 지속하거나 특정 환경에 지속적으로 노출

되었을 때, 후성유전학적 측면에서 특정 질병 유전자가 실제로 발현되는지에 대

한 정기적인 검증이 요구된다. 이를 위해선 자동화된 인공지능 모델을 통해 주기

적으로 개인의 유전형 및 표현형 데이터를 수집 및 분석하고 유전자 발현 여부를 

확인할 수 있어야 한다. 

후성유전과 관련하여 인공지능을 구현한 선행연구과 동향을 살펴보면, 후성유전

정보를 수집하고, 질병 데이터와 환자 데이터 등을 수집하는‘인지’기술 측면에

서 인공지능이 적용되었다. 또한, 습득한 데이터를 기계학습이나 딥러닝 알고리

즘을 활용하여 분석함으로써‘학습’기술이 활용되고, 질병을 발생시키는 병원성 

증거를 확인하고 해당 증거 요인을 가진 환자 데이터를 분류하고, 환자 건강 결

과나 치료 결과를 예측함으로써‘추론’기술영역까지 활용되고 있었다. 그러나 

아직 후성유전 분야에서는 추론 결과를 바탕으로 물리적인 행동을 수행하거나 시

스템의 처리를 발생시켜 실제적인 작업을 수행하도록 하는‘행동’기술 측면이 

활용되고 있지는 않았다.

역학이나 유전학에서는 인공지능 기술을 활용하여 챗봇을 통한 환자 상담 응대, 

질병 및 임상적 데이터를 바탕으로 필요한 치료개입을 판단하여 의사의 임상적 
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의사결정을 보조하고, 자동화된 유전체 편집시스템을 활용하여 유전적으로 예측 

가능한 환자의 질병 발생을 사전 예방하고 건강 결과를 개선하는 등의 작업이 수

행되고 있다. 특히 인공지능을 활용한 챗봇, 건강관리 등의 애플리케이션, 스마

트폰, 스마트워치와 같은 모바일기기나 인터넷 의료기기(Internet of Medical 

Things, IoMT)를 통해 사람의 행동 변화를 장려하고 있다(Haiyu et al., 2019; 

Polu & Polu, 2019). 예를 들어 유전적으로 당뇨 유전자를 가진 환자의 경우 균

형감 있는 식습관을 제안하거나, 고혈압 또는 심혈관계 유전자를 가진 환자의 경

우 심박 수와 혈압을 주기적으로 측정하여 수치가 높은 경우 경고 문구를 보내는 

등의 작업을 수행한다.

이런 측면에서 후성유전 분야에서도 개인에게 적합한 생활습관을 관리하고 예방

적 관점의 건강관리가 가능하도록‘행동’기술영역까지 인공지능의 적용을 확대

할 필요성이 있다. 후성유전학적 접근을 통해 기존의 질병 유발 유전자 자체를 

바꾸지 못할 순 있어도, 식이나 운동 등과 같은 생활습관에 의해 켜고 꺼지는 유

전자를 관리할 수 있다. 예를 들어 비만 유전자를 가진 사람의 경우 인공지능 기

반 애플리케이션 혹은 챗봇 등을 통해 건강하고 균형 잡힌 식사 방식을 제안받을 

수 있다. 제안받은 식사 방식을 일정 기간 행동한 후, 질병 유발 유전자의 발현 

여부를 확인한다. 질병 유발 유전자가 발현되지 않으면 인공지능은 제안하였던 

식사 방식과 유사한 방식을 다시금 제안하고, 질병 유발 유전자의 발현 여부를 

주기적으로 확인하여 궁극적으로 질병의 발생 자체를 예방하고 모니터링 할 수 

있다(Lee et al., 2022).

후성유전이 궁극적인 목표로 하는 정밀의료는 질병의 예방 및 관리까지 통합하

는 개념이기에, 후성유전 측면의 자동화된 응용 프로그램은 사용자의 개별 니즈

를 중심으로 일상적 건강관리 바탕의 디지털 예방중심 서비스로 작용되어야 할 

필요성이 있다.
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제5장 고찰 및 결론

5.1. 연구방법에 대한 고찰

본 연구는 주제범위 문헌고찰 방법을 적용하여 후성유전 분야에서 인공지능 기

술이 적용된 문헌을 수집하고, 활용되고 있는 인공지능 기술의 종류와 후성유전 

분야 관련 데이터 세트를 검토하고자 하였다. 이를 통해 후성유전 분야에서의 인

공지능 적용 미래 방향성을 제시하는 것을 목적으로 하였다. 연구결과, 관련 연

구가 어떻게 진행되고 있는지, 인공지능이 어느 정도 범위까지 적용되고 있는지 

조사할 수 있었다. 그러나 본 연구는 다음과 같은 제한점을 가진다. 첫째, 학술

연구정보서비스(RISS), 한국학술정보(KISS), Pubmed를 통한 문헌 검색을 수행하

였다. 문헌 포함 수준 확대를 위해 Google Scholar를 통한 수기 검색을 진행하였

음에도, 일부 관련 문헌은 확인되지 않았을 가능성이 있다. 둘째, 주제범위 문헌

고찰 방법은 광범위한 문헌을 포함하여 포괄적으로 고찰하고자 근거의 질 평가를 

거치지 않으므로 잠재적 비뚤림(Bias) 위험이 있을 수 있다. 

또한 본 연구는 전통적 문헌고찰 방법을 활용하여 역학·유전학·후성유전학에

서 인공지능 기술을 어느 정도 영역까지 적용하고 있는지 탐색하였으며, 비교 결

과를 바탕으로 후성유전 분야에서의 인공지능 적용 미래 방향성을 제시할 수 있

었다. 그러나 문헌고찰에 포함된 자료의 해석 과정에서 연구자의 주관이 개입되

었을 가능성이 있을 수 있다. 이에 본 연구에서 제시한 미래 방향성을 검증하고 

주장의 신뢰성 확보, 다양한 실천적 방안 모색을 위해 전문가 심층면담이나 전문

가 자문 등의 후속 연구가 요구된다.
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5.2. 연구결과에 대한 고찰

본 연구는 후성유전 분야에서 인공지능이 어느 정도 기술영역까지 적용되고 있

는지 확인하기 위해‘주제범위 문헌고찰’방법을 활용하여 현황을 파악하였다. 

이와 더불어 전통적 문헌고찰 방법을 활용하여 후성유전 분야에서의 인공지능 적

용 미래 방향성을 제시하였다. 미래 방향성으로 제시한‘데이터 통합성 향상을 

위한 결합형 빅데이터 활용 활성화’,‘후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 

영역 확대’는 최근 건강관리 관련 개인의 인식 및 관심 증대와 연결된다. 

최근에는 예방의학을 넘어 일상적 건강관리가 추세로 자리 잡고 있다. 많은 개

인이 디지털 기기를 통해 의료 및 헬스케어에 접근하고자 하고 있으며, 소비자 

인식 및 기대 수준이 높아지고 있다. 이러한 측면에서 유전형 데이터 및 표현형 

데이터를 결합한 빅데이터 체계 구축은 생활 밀착형 질병 관리 해결책을 제시할 

수 있을 것이다. 

더불어 우리나라 정부의‘보건의료 빅데이터 플랫폼’,‘국가 통합 바이오 빅데

이터 구축사업’과도 연관된다.‘보건의료 빅데이터 플랫폼’이란 보건의료 공공

데이터를 결합 및 가명처리 하여 공공 목적의 연구에 활용할 수 있도록 개방하는 

시스템이다(김준호, 2023). 이를 통해 질병관리청 국민건강영양조사·KoGES 기반 

통합자료·예방접종 데이터베이스·결핵환자신고현황연보 데이터베이스, 통계청 

사망원인통계 자료, 국립재활원 의무기록·간호기록 데이터 세트, 건강보험심사

평가원 치료내역·상병내역 등, 국립암센터 암등록 데이터 세트, 국립중앙의료원 

치매 관련 데이터 세트 등을 제공하고 있다(보건의료 빅데이터 플랫폼, n.d.). 

최소 2곳 이상의 제공기관 데이터를 연계·결합하고자 하는 경우 사회적 기여도 

등을 입증하는 자료와 함께 데이터 활용신청을 할 수 있다. 활용신청이 접수되면 

연구평가위원회·데이터 제공기관 심의 등을 거쳐 보건의료 빅데이터 플랫폼을 
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통한 연계 데이터를 활용할 수 있다. 

그러나 데이터 활용신청 절차나 심의 절차가 복잡하고 연구자가 활용 가능한 데

이터가 제한적이라는 한계점을 가진다. 또한 한국인 대상 유전체 정보 중심의 다

양한 데이터 결합 필요성을 학계 및 산업계에서 지속적으로 언급해오고 있다(김

주연, 2023). 이를 해결하기 위한 수단으로 우리나라는 보건복지부·과학기술정

보통신부·산업통상자원부·질병관리청 범부처 사업인‘국가 통합 바이오 빅데이

터 구축사업’을 기획, 2023년 6월 예비타당성 조사를 통과하였다(김민준, 

2023).‘국가 바이오 빅데이터’를 통해 정밀의료 기술개발 등 의료 혁신과 바이

오헬스 성장을 달성하는 것을 목표로 한다. 참여자의 자발적 참여와 동의에 기반

하여 혈액과 소변 등 검체를 채취하고 유전체, 전사체, 구조데이터 등과 의료활

동 및 시험을 통해 산출되는 임상 또는 전임상 정보, 생활(라이프로그) 정보를 

포함하는 Omics 데이터를 포함하고자 계획하였다. 여기에 공공 및 개인보유 건강 

정보를 연계함으로써 개인 중심의 결합형 데이터를 구성하고 관리하고자 하고 있

다(이용호 등, 2023).

이런 측면에서, 본 논문에서 미래 방향성으로 제시한 결합형 빅데이터 구축 및 

활성화는 우리나라의 보건의료빅데이터 통합 플랫폼 활성화와 국가 바이오 빅데

이터 필요성을 뒷받침하는 참고자료로 활용될 수 있을 것이다. 보건의료빅데이터 

통합 플랫폼과 국가 바이오 빅데이터에서 제공하는 데이터 간 결합을 추진한다면, 

후성유전 분야를 비롯한 유관분야의 연구확대 뿐 아니라 정밀의료의 발전에 기여

할 수 있을 것으로 기대된다. 예를 들어 보건의료빅데이터 통합 플랫폼의‘치매 

관련 데이터 세트’와 국가 바이오 빅데이터에서 제공하고자 하는‘임상 및 전임

상 정보·Omics 데이터·생활(라이프로그) 정보’를 결합한다. 임상, Omics 및 

치매데이터 세트를 바탕으로 인공지능을 학습시켜 치매 유전자를 가진 환자군(혹

은 예비 환자군)을 분류한다. 분류된 치매 유전자 환자군을 대상으로 특정 기간
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의 라이프로그 정보와 치매 유전자 발현 정보를 수집 및 결합한다. 유전자가 발

현되었거나 발현되지 않은 경우를 구분하고 데이터를 가공한다. 만일 치매 유전

자가 발현된 환자군에서 유사한 특정 생활습관을 행하였거나 유사한 특정 환경에 

지속적으로 노출된 사실이 있는 경우, 후성유전학적으로 질병이 발생한 것이라는 

결과를 도출해낼 수 있다. 이러한 연구결과를 바탕으로 치매 유전자를 가진 환자

에게 발현 조절 또는 억제를 위한 생활습관을 제안할 수 있으며, 환경요인으로부

터의 노출을 사전 예방할 수 있을 것이다.

이러한 결합형 빅데이터 세트 마련을 위한 데이터의 수집 및 관리를 위해서는 

인공지능 기술을 단순히 적용하는 단계에서 더 나아가, 자동화된 수준의 인공지

능 기술이 적용되어야 한다. 이에 개인에게 적합한 생활습관을 관리하고 예방적 

관점의 디지털 헬스케어가 가능하도록 인공지능의 적용을‘행동’기술영역까지 

확대할 것이 요구된다.

그러나 인공지능 기술영역 확대에 앞서 유전형 및 표현형 데이터 수집과 활용을 

위한 사회·정책적 논의가 필요하다. 유전형 데이터 도출을 위해 필요한 건강 정

보에 대한 소유권과 관리 권한은 의료기관이 가지고 있고, 개인의 생활습관이나 

환경 데이터와 같은 표현형 데이터는 각 개인으로부터 수집되기에 개인에게 소유

권이 존재한다(최경환, 2020). 이에 유전형 데이터 소유권 및 관리 권한의 범위 

설정과 명확한 주체를 설정할 필요성이 있다. 표현형 데이터 수집에 있어 개인정

보 침해 방지와 표준화된 자료 수집을 위해 수집방법, 장소, 시간, 범위 등 포함

하고자 하는 수집 정보의 수준과 범위에 대한 논의가 뒷받침되어야 한다. 

이와 함께 후성유전정보의 수집과 활용으로 인해 발생 가능한 차별 문제를 고려

하여야 한다. 유전정보로 인한 차별 문제는 인간게놈프로젝트의 시작부터 사회적 

부작용으로 거론되었다. 이에 2004년 「생명윤리 및 안전에 관한 법률(이하‘생
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명윤리법’)」 제정 당시부터 유전정보를 이유로 보험에서 개인을 차별하는 것을 

금지해오고 있다. 그러던 2016년 6월 30일‘생명윤리법’을 통해 의료기관이 아

닌 유전자검사기관의 유전자검사를 예외적으로 허용하였다(양지현 & 김소윤, 

2017; 조수민 등, 2022). 이에 따라 개인의 유전정보에 의한 차별 금지 문제를 

온전히 예방하기 어려워졌다.‘생명윤리법’제46조(유전정보에 의한 차별 금지 

등)에‘유전정보를 이유로 교육ㆍ고용ㆍ승진ㆍ보험 등 사회활동에서 다른 사람을 

차별하여서는 아니 된다’고 명시하고 있다. 그러나 광범위하고 원칙적인 규칙만

으로는 실제적인 유전정보 활용 영역에서 발생 가능한 문제점을 모두 해결하고 

위반행위를 금지하기는 어려우며, 개인의 생체정보를 이용한 건강관리서비스의 

연계 관련 개인 및 소비자의 권리 보호에 있어 공백과 한계점이 존재한다. 

해외의 경우에도 유전자 정보 기반의 차별 금지를 위한 정책적 기반을 마련한 

바 있다. 미국에서는 Genetic Information Non-discrimination Act(이하

‘GINA’)을 통해 유전적으로 질병에 대한 경향을 가진 사람들에게 건강 보험이

나 고용 거부에 대한 보다 강력한 보호를 제공하도록 규제하였으며, 캐나다의 경

우 2017년 5월 Genetic Non-Discrimination Act(이하‘GNA’)을 제정하여 건강관

리자와 연구자를 제외한 어떤 사람이든 개인에게 유전검사를 받거나 유전검사결

과를 공개할 것을 요구하지 않도록 규제하였다(Dupras et al., 2018; 

OpenParliament.ca, 2017). 그러나 GINA와 GNA에서 언급하고 있는‘유전정보’의 

정의가‘DNA’,‘RNA’,‘유전자형’이라고 지칭되고 있어 후성유전정보까지 규

제할 수 없다는 한계점이 존재한다(Dyke et al., 2019). 

2016년 11월, GWG Holdings의 보험 기술 자회사인 Life Epigenetics는 DNA 메

틸화 프로파일링을 통해 개인의 기대 수명을 예측할 수 있는 것으로 알려진 후성

유전학 기술의 활용에 대한 독점 라이센스를 확보하였다. 이후 2017년 3월 GWG 

Life 보험회사는 개인의 후성유전학적 정보를 바탕으로 실제 생물학적 연령을 결
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정하기 위해 보험 소유자가 제공한 타액 샘플을 수집하기 시작하였다. 이를 통해 

일부 보험사가 후성유전학적 정보를 바탕으로 고객에게 보험료나 보장상품의 범

위를 차등적으로 설정하는 등 차별이 발생할 수 있다는 우려의 목소리가 대두되

었다(Dupras et al., 2018). 이에 최근 미국에서는 GINA에 후성유전학적 정보로 

인해 발생가능한 차별에 대한 규제까지 반영되어야 한다는 목소리가 높아지고 있

다(Crystal Grant, 2023). 

이렇듯 현재 수준의 유전정보 차별금지 관련 정책적 규제는 유전정보 수준 위주

로 적용되고 있어, 후성유전 정보 수준에서의 차별 행위를 포함한 문제 행위까지 

규제하기 어려운 실정이다. 발생 가능한 여러 한계점을 극복하고 잠재적 문제를 

고려하기 위해 윤리적·법적·사회적 문제(Ethical, Legal and Social Issues, 

이하‘ELSI’)를 고려한 규제 마련이 필요할 것이다. 
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5.3. 결론

본 연구에서는 후성유전 분야에서의 인공지능 적용과 관련하여 주제범위 문헌고

찰을 통해 현황을 파악하고, 전통적 문헌고찰 방법을 활용하여 후성유전 분야에

서의 인공지능 미래 적용 방향성을 제시하였다. 

최근에는 예방의학을 넘어 일상적인 건강관리가 추세로 자리 잡고 있으며, 많은 

개인이 디지털 기기를 통해 의료 및 헬스케어에 접근하고자 하고 있다. 이와 더

불어 소비자 인식 및 기대 수준이 높아지고 있다. 그러나 기존의 후성유전 분야 

연구결과는 특성 유전체와 관련된 발현 메커니즘이 확인되는 집단에 대한 정밀의

료개입을 가능하게 하지만 개별 환자가 가지고 있는 생활습관과 같은 정보들을 

고려하지 못하기 때문에 개인에게 아주 적합한 정밀의료를 제공하는 데에는 한계

가 존재한다(Hawkins et al., 2023). 

이에 본 연구는 기존 연구에서 확인된 한계점을 바탕으로 후성유전 분야에서의 

인공지능 적용 미래 방향성을 제시하였다는데 그 의의를 가진다. 본 연구에서 제

시한 미래 방향성인 결합형 빅데이터 세트 구축 및 활용을 통해 연구자의 데이터 

접근성을 높일 수 있으며, 데이터 표준화를 통한 상호연결성을 확대할 수 있다. 

의료기관과 유관 기업들의 데이터 접근성을 확대함으로써 건강관리의 연속성을 

확보할 수 있다. 최근 우리나라에서‘보건의료 빅데이터 통합 플랫폼’을 통해 

흩어져 있는 여러 데이터들을 연구자가 신청 시 결합하여 제공하거나 분석할 수 

있도록 하고 있다는 점, 한국인 유전체 바이오뱅크 마련을 위해‘국가 바이오 빅

데이터’구축을 추진하여 Omics 데이터를 수집 및 관리하고자 계획하고 있다는 

점에서 보건의료빅데이터 통합 플랫폼의 활성화 뿐 아니라 국가 바이오 빅데이터

의 필요성을 뒷받침하는 참고자료로 활용될 수 있을 것이다. 
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또한 후성유전 분야에 있어서 인공지능 기술영역 확대의 필요성을 제시하였다. 

후성유전 분야에서 자동화된 인공지능 기술영역의 적용은 개인의 생활습관 데이

터를 적절한 주기마다 수집하고, 수집된 정보를 자동화된 메커니즘에 의해 분석

하여 유전적 요인과의 상호작용을 바탕으로 개인별 건강 행동을 위한 매뉴얼을 

제시하도록 할 수 있다. 제시된 매뉴얼을 바탕으로 개인이 건강 행동을 수행하고, 

해당 건강 행동이 후성유전학적 발생기전을 유발하는지를 확인, 필요할 경우 매

뉴얼을 재생성할 수 있다. 예방적 차원에서 개인의 질병 발생을 낮출 수 있도록 

중재 혹은 치료 전 개입이 가능하도록 도움을 줄 수 있을 것이다. 이는 궁극적으

로 후성유전 측면에서 개인별 정밀의료의 실현을 가능하게 할 수 있다.

그러나 후성유전 정보 수집 및 활용의 범위를 설정하는 것이 필요하며, 정보 수

집으로 인해 발생가능한 차별 문제를 예방하기 위해 ELSI를 고려한 법·윤리적 

규제 마련에 대한 사회적 논의가 선행되어야 할 것이다. 이러한 사회적 논의가 

선행되었을 때, 개인 맞춤형 정밀의료가 강화될 것이며 궁극적으로 개인 수준의 

건강 관리에서 나아가 집단 수준의 건강관리까지 가능하게 하는 공중보건의 목표 

달성을 가능하게 할 수 있을 것이다.
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번

호
알고리즘 정의 및 특성

관련 

연구

1

Linear-kernel 

support vector 

machines(커널 

서포트 벡터 

머신)

- 두 범주를 분류하면서 마진(margin)이 최대화된 

초평면(hyper plane)을 찾는 기법

- 원 공간(Input Space)의 데이터를 고차원공간으

로 매핑한 뒤 범주 분류 Hess et 

al

(2020)

2

radial-kernel 

support vector 

machines(방사

형 커널 서포트 

벡터머신)

- 데이터의 선형적 분리 불가 시 좋은 접근법

- 특성에 대한 비선형 변환을 수행하고 고차원공간

으로 변환하여, 비선형 데이터를 분리

- 최상의 값을 찾기 위해 교차 검증을 구현하여 조

정 매개 변수를 측정할 수 있음

3

K-Nearest 

Neighbors, 

KNN; 

1(One)-Nearest 

Neighbors, 

1NN(OneNN)

(K-최근접 

이웃)

- 비모수적이고 지도된 학습 분류기로, 근접성을 

사용하여 개별 데이터 포인트의 그룹화에 대한 

분류 또는 예측을 수행

- 유사한 데이터 포인트가 서로 가까이 있다는 가

정 바탕. 분류 레이블은 다수결에 근거하여 할

당. 즉, 주어진 데이터 포인트 주위에 가장 자

주/많이 표시되는 레이블이 함께 분류

Chakrava

rthy et 

al

(2016); 

Tran et 

al

(2022)

4

generalized 

linear model

(일반화 

선형모형)

- 설명변수 집합과의 관계에 따라 예측을 생성하

거나 종속변수를 모델링. 종속변수가 정규분포

하지 않는 경우를 포함하는 선형모형의 확장

- glm()함수 사용. family라는 인수를 지정하여 

family에 따라 연결된 함수가 달라짐

Shokhire

v & 

Johnson

(2022)

5 LightGBM

- Gradient Boosting 프레임워크로 의사결정나무 

기반 학습 알고리즘

- 속도가 빠르며 결과의 정확도에 초점을 맞추며 

GPU 학습을 지원
Kalyakul

ina et 

al

(2022)
6 CatBoost

- 의사결정나무 Gradient Boosting을 위한 고성능 

오픈소스 라이브러리

- 데이터를 사전 처리하거나 변환할 필요 없는 범

주형 기능 지원, 대규모 데이터셋의 경우 다중 

구성을 사용하여 빠르고 확장성이 뛰어남

부  록

<부록 1> 주제범위 문헌고찰 결과 활용되고 있는 인공지능 알고리즘
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번

호
알고리즘 정의 및 특성

관련 

연구

7

Logistic 

Regression, LR

(로지스틱 

회귀분석)

- 입력변수가 주어진 이산 결과의 확률을 모형화하

는 과정. 가장 일반적인 로지스틱 회귀분석

- 새 표본이 범주에 가장 적합한지 여부를 확인하는 

분류 문제에 유용한 분석 방법

Bendifal

lah et 

al

(2022)
8 AdaBoost

- 이진분류에 사용되는 기술. 여러 개의 약한 학습

자를 강한 학습자로 변환하여 예측 능력 향상

- 훈련 데이터셋에 모델을 구축, 첫 번째 모델에서 

발생한 오류를 수정하기 위해 두 번째 모델을 구

축. 여러 모델을 결합하여 최종 출력을 얻는 방

식으로 작동. 각 인스턴스에 대해 가중치를 다시 

할당하여 잘못 분류된 인스턴스에 더 높은 가중

치를 부여하는 방식으로 작동

9

eXtreme 

Gradient 

Boosting

(XGBoost)

- 지도학습 문제에 사용, 훈련 데이터를 사용하여 

목표 변수를 예측. 분산환경에서도 실행할 수 있

도록 구현한 라이브러리

- 여러 개의 의사결정 나무를 조합하여 사용하는 

앙상블 알고리즘: CART 세트

Bendifal

lah et 

al(2022); 

Kalyakul

ina et 

al(2022)

10

Elastic net‐Cox 
proportional 

hazards

- elastic net 페널티로 정규화된 Cox 회귀모델

- 일련의 특징을 최적화하기 위해 매개변수의 최적값

을 식별하는 데 적용

Huan et 

al

(2019)

11

Random 

survival 

forest (랜덤 

생존 포레스트)

- 생존분석을 위한 랜덤 포레스트 방법을 기반으로 

하는 앙상블 트리 모델

- 교차 검증을 통해 테스트 된 랜덤 포레스트 모델의 

정확도 최대화를 위해 활용

12 Cox‐nnet - 생존분석을 위한 인공 신경망 기반 방법

- 특징선택을 위해 특징 중요도 점수를 계산

13 DeepSurv

- 심층 학습 기반 생존 예측 방법

- 다층 피드 포워드 신경망 사용, 숨겨진 레이어는 

노드가 포함된 완전 연결 레이어로 이루어진 모델

14

Lasso 

Regression 

(라쏘 회귀)

- 선형 회귀의 또 따른 규제된 버전

- 덜 중요한 특성의 가중치를 제거

Cheng et 

al(2023)

;Arabyar

mohammad

i et al

(2022)
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번

호
알고리즘 정의 및 특성

관련 

연구

15
stepwise COX 

Regression

- 사용자 선택 예측 변수기반 모델식별

- 예측에 대한 통계적 유의성 기준과 정책 및 기타 

기준을 사용하여 가장 중요한 예측 변수를 한 번

에 한 단계씩 수동으로 회귀방정식하여 모형구축

Cheng et 

al(2023)

16

Classificatio

n and 

Regression 

Tree(CART)

- Gini index를 기반으로 의사결정나무를 구축하기 

위해 필요한 분류 알고리즘의 한 종류

- 분류트리(트리를 사용하여 대상 변수가 분류에 속

할 가능성이 가장 높은 동급을 찾음)와 회귀트리

(연속형 변수의 값 예측)를 나타내는 포괄적 단어

de 

Gonzalo-

Calvo et 

al(2020)

17

Prediction 

Analysis for 

Microarrays, 

PAM

- 유전 발현 데이터를 사용한 클래스 예측을 위한 

통계기술. 가까운 중심을 사용하여 클래스를 표

현하는 유전자 하위 집합을 식별

- 분류에 활용할 수 있으며, 생존분석에도 적용

Bahado-Si

ngh et al

(2022a);

(2022b)

18

Decision Tree 

C5.0

(의사결정나무)

- C5.0 알고리즘을 사용하여 의사결정 트리 또는 규

칙 세트를 작성. 최대 정보 이득을 제공하는 필드

를 기준으로 하여 표본을 분할하는 방식으로 작동

- 범주형 대상만 예측, 범주형 필드가 있는 데이터

를 분석하는 경우 노드는 범주를 그룹화

Tran et 

al(2022)

19

prediction 

analysis for 

microarrays

- 여러 분석 과정을 하나의 칩에 집적한 바이오칩 

기술의 발달로 인해 DNA microarray 등장

- 짧은 시간에 엄청난 양의 데이터를 생성할 수 있

는 가능성을 지니고 있는 도구

Bahado-Sin

gh et 

al(2023); 

J Orozco 

et al 

(2018)

20 CIBERSORT

- 유전자 발현 데이터로부터 회귀모델 등 전산학적

인 계산방법을 이용, 서포트 벡터 회귀 방법 기반

의 세포 조성 유추. 클러스터링 알고리즘으로, 미

국 스탠포드 대학의 Newman 등에 의해 개발

Yu et 

al(2021)

;Karisol

a et al 

(2021)
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ABSTRACT

Current Applications and Future Directions 

of Artificial Intelligence in Epigenetics

                                                        Jiwon Park

                                                        Dept. of Medical Law

                                                        and Ethics

                                                        The Graduate School

                                                        Yonsei University

  Artificial intelligence is indispensable for integrating, interpreting, and 

managing complex and extensive datasets, playing a pivotal role in decision-making 

for researchers and clinical settings. Specifically, the application of various 

artificial intelligence technologies in epigenetics, such as predictive models for 

determining DNA methylation patterns, not only facilitates epigenetic research but 

also emerges as a crucial element in providing personalized precision medicine.

  From this perspective, this study aims to investigate the extent to which 

artificial intelligence is applied in the field of epigenetics. A scoping review 

revealed that artificial intelligence technology is being employed in studies 

related to epigenetics for purposes such as predicting disease onset, classifying 

patient groups, and assessing differentiated treatment outcomes. Additionally, a 

comparison was made using traditional literature review methods to explore the 

application of AI technology in epidemiology, genetics, and epigenetics. The 
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results of the traditional literature review indicated that in the fields of 

epidemiology and genetics, AI models at the 'action' level—automatically performing 

physical actions or triggering system processes based on inferred results—are 

actively utilized. However, it was confirmed that such applications have not yet 

reached this level in the field of epigenetics.

  Based on comprehensive results, suggestions for the future direction of applying 

artificial intelligence in the field of epigenetics were presented, emphasizing the 

need for the 'enhanced utilization of integrated big data for data cohesion' and 

the 'expansion of the scope of artificial intelligence technology in the field of 

epigenetics.' The proposed future direction is expected to enable personalized 

lifestyle management and a preventive perspective in digital healthcare, 

contributing to the activation of the healthcare big data platform in South Korea 

and highlighting the necessity of a national bio big data platform.

  However, it is essential to establish the scope of collecting and utilizing 

epigenetic information for inclusion in the big data platform, and societal 

discussions regarding legal and ethical regulations are crucial to prevent 

discrimination issues arising from information collection. With the advancement of 

such discussions, this study is expected to enable personalized precision medicine. 

Ultimately, it has the potential to achieve the goal of public health, enabling 

health management at both individual and group levels.


Key words : Epigenetics, Precision Medicine, Artificial Intelligence, Machine 

Learning, Future Directions, Genetic Information, Big Data, Omics Data


	국문요약 
	제1장 서론 
	1.1 연구의 배경 및 필요성 
	1.2 연구의 목적 
	1.3 연구의 방법 
	1.3.1 연구 질문 개발 
	1.3.2 관련 연구 검색  
	1.3.3 선정 및 제외기준 
	제2장 후성유전과 인공지능 
	2.1 후성유전의 개념 
	2.1.1 후성유전의 정의 
	2.1.2 후성유전의 발생기전 
	2.1.3 영향요인 및 관련 문제 
	2.1.4 후성유전 분석 관련 주요 기술 
	2.2 인공지능의 개념 
	2.2.1 인공지능의 정의 
	2.2.2 인공지능 기술영역 
	2.2.3 인공지능의 주요 기법 
	제3장 후성유전 분야에서의 인공지능 적용현황 
	3.1 개요 
	3.2 인공지능 적용현황 분석 
	3.2.1 후성유전 분야에서 실제 인공지능 기술을 구현한 연구의 특징 
	3.2.2 연구에서 구현된 인공지능 기술과 활용 데이터베이스 및 데이터 세트 
	3.2.3 연구에서 구현된 인공지능 기술의 적용 목적 
	3.2.4 결과 
	3.3 소결 
	제4장 후성유전 분야에서의 인공지능 적용 미래 방향성 
	4.1 개요 
	4.2 미래 방향성 제시를 위한 전통적 문헌고찰 방법 적용 
	4.2.1 개요 
	4.2.2 후성유전학 관련 분야에서의 인공지능 적용 
	4.2.3 후성유전 분야에서 활용되고 있는 데이터베이스 및 데이터 세트 
	4.3 미래 방향성 제언 
	4.3.1 데이터 통합성 향상을 위한 결합형 빅데이터 활용 활성화 
	4.3.2 후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 영역 확대 
	제5장 고찰 및 결론 
	5.1 연구방법에 대한 고찰 
	5.2 연구결과에 대한 고찰 
	5.3 결론 
	참고문헌 
	부록 
	ABSTRACT 


<startpage>13
국문요약  ⅵ
제1장 서론  1
1.1 연구의 배경 및 필요성  1
1.2 연구의 목적  4
1.3 연구의 방법  5
1.3.1 연구 질문 개발  7
1.3.2 관련 연구 검색   7
1.3.3 선정 및 제외기준  8
제2장 후성유전과 인공지능  10
2.1 후성유전의 개념  10
2.1.1 후성유전의 정의  10
2.1.2 후성유전의 발생기전  11
2.1.3 영향요인 및 관련 문제  13
2.1.4 후성유전 분석 관련 주요 기술  16
2.2 인공지능의 개념  18
2.2.1 인공지능의 정의  18
2.2.2 인공지능 기술영역  18
2.2.3 인공지능의 주요 기법  21
제3장 후성유전 분야에서의 인공지능 적용현황  25
3.1 개요  25
3.2 인공지능 적용현황 분석  28
3.2.1 후성유전 분야에서 실제 인공지능 기술을 구현한 연구의 특징  28
3.2.2 연구에서 구현된 인공지능 기술과 활용 데이터베이스 및 데이터 세트  32
3.2.3 연구에서 구현된 인공지능 기술의 적용 목적  33
3.2.4 결과  51
3.3 소결  57
제4장 후성유전 분야에서의 인공지능 적용 미래 방향성  58
4.1 개요  58
4.2 미래 방향성 제시를 위한 전통적 문헌고찰 방법 적용  59
4.2.1 개요  59
4.2.2 후성유전학 관련 분야에서의 인공지능 적용  59
4.2.3 후성유전 분야에서 활용되고 있는 데이터베이스 및 데이터 세트  67
4.3 미래 방향성 제언  71
4.3.1 데이터 통합성 향상을 위한 결합형 빅데이터 활용 활성화  71
4.3.2 후성유전 분야에서의 인공지능 기술적용 영역 확대  73
제5장 고찰 및 결론  75
5.1 연구방법에 대한 고찰  75
5.2 연구결과에 대한 고찰  76
5.3 결론  81
참고문헌  83
부록  102
ABSTRACT  106
</body>

