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Clinical prediction models has been increasingly published in radiology research. In particular, as a 
radiomics research is being actively conducted, the prediction model is developed based on the tra-
ditional statistical model, as well as machine learning, to account for the high-dimensional data. In 
this review, we investigated the statistical and machine learning methods used in clinical prediction 
model research, and briefly summarized each analytical method for statistical model, machine learn-
ing, and statistical learning. Finally, we discussed several considerations for choosing the prediction 
modeling method.
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서론

최근 의학 연구에서는 환자 맞춤 의학을 위한 임상 예측 모형 개발과 검증이 활발하게 이루어지

고 있다. 진단 또는 예후 예측 목적의 임상 예측 모형에 예측 인자로는 기본적인 환자 특성(나이, 

성별 등)과 혈액검사, 뇨검사 등의 결과값과 함께 영상 인자의 역할이 커지고 있다. 따라서, 영상의

학 연구 분야에서도 영상 인자를 포함한 임상 예측 모형의 수요가 증가하고 있다(1). 전통적으로 

임상 예측 모형은 통계학적 방법론 중 회귀분석에 기반하는 경우가 많다(2). 회귀분석은 한 개 이
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상의 독립변수가 종속변수에 미치는 영향을 분석할 수 있는 통계 방법으로, 다양한 종속변수의 형

태에 따라 선형, 로지스틱, 생존 회귀분석 등을 활용할 수 있고, 회귀계수를 통해 독립변수가 종속

변수에 미치는 영향을 평가할 수 있어 임상 연구에서 유용하게 쓰이는 방법이다.

한편, 최근 영상의학 분야에서 많이 출판되는 라디오믹스나 딥러닝 등 인공지능을 활용한 연구

에서도 결국 환자의 질환을 분류하거나 생존, 재발 등의 임상 예후를 예측하는 데에 목적이 있어, 

영상의 특성에 대한 분석 및 진단 정확도 평가뿐만 아니라 영상 소견의 환자 예후에 대한 예측력을 

보는 연구가 점차 증가하고 있다. 라디오믹스 연구는 주어진 영상에서 전통적인 정성적 특성이 아

닌 정량적 특성을 정의하여 질환 분류나 예후를 예측하고자 하는 것으로, 보통 한 개의 영상에서 

수십 내지는 수백 개의 특성을 정의하기 때문에 환자 수보다 특성 즉 변수의 개수가 더 많게 된다

(3). 이러한 자료에 로지스틱 회귀분석과 같은 기존의 전통적인 통계 방법을 적용하면 독립변수인 

라디오믹스 특성과 종속변수 간의 관계에 대한 추정에 실패할 가능성이 높다. 따라서, 고차원 자료

를 효율적으로 처리할 수 있는 머신러닝에 기반한 분석을 활용하는 편이다. 유의한 라디오믹스 특

성을 먼저 선정하여 고차원이 아닌 형태의 자료로 만든 후 전통적인 통계 문제로 돌아와서 회귀분

석에 기반한 분석을 하거나 다수의 영상 특성을 그대로 반영하여 머신러닝에 기반한 분석을 할 수

도 있어, 두 가지 접근 중 어떤 것을 하는게 좋을지 고민하게 된다.

본 종설에서는 영상의학 분야의 예측 모형 연구에 사용된 통계학적 방법과 머신 러닝 방법들을 

조사하여 정리하고, 각 방법론에 대한 설명과 장단점을 살펴보고자 한다. 마지막으로 예측 모형 

연구에서 분석 방법 선택에서의 고려사항을 정리해 보고자 한다.

통계학과 머신러닝

기존의 통계학적 모형과 머신러닝(기계학습), 그리고 통계학습(statistical learning)에 대해 비

교하는 논문들은 계속 있어 왔지만(4) 분명하게 구분하기는 쉽지 않다. 통계학이란 관심 대상에 대

해 관련된 자료를 수집 요약정리하고 이로부터 불확실한 사실에 대한 결론이나 일반적인 규칙성

을 추구하는 학문을 일컫는다(5). 따라서 임상 연구에서처럼 표본으로부터 얻은 자료를 이용하여 

추론한 연구 결과를 모집단으로 일반화하기 위해서는 추론에 따른 불확실성을 신뢰구간 등으로 

제시하고 연구 가설에 대한 지지 정도를 통계학적 분포와 확률에 근거하여 추정하는 과정이 필요

하다. 즉 전통적으로 통계학적 방법은 t-분포나 F-분포처럼 알려진 통계학적 이론이나 분석자가 미

리 설정한 회귀모형 등의 통계학적 모형에 자료를 적합시켜 가설 검정 또는 연관성 추정을 한다. 

한편, 머신러닝은 자료로부터 결과를 추정하는 것이 아니고 자료로부터 자동화된 학습을 통해 모

형, 즉 알고리즘을 얻고자 하는 것으로 변수들 간의 연관성 추정보다는 정확한 결과 예측을 목표

로 하여 알고리즘을 구축한다(6). 특히 비선형 관계나 고차원 자료에서의 변수 간 교호작용들을 탐

색하는 데에 효과적이며, 랜덤 포레스트, 인공신경망 등이 이에 속한다. 통계학습은 벌점화 회귀

모형(penalized regression)에 기반하는 least absolute square shrinkage and selection opera-

tor (이하 LASSO), Ridge, Elastic-net, 또는 일반화 가법 모형(generalized additive model) 등이 

이에 해당하며(7), 비선형 관계를 탐색할 수 있고 고차원 자료에 효율적이라는 점에서 머신러닝과 
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유사하나, 과적합(overfitting)을 줄이는 데에 벌점 함수 또는 비선형 함수를 활용할 뿐 통계학적 

모형에 기반하여 접근한다는 점에서 머신러닝과는 구분하여 분류한다.

통계학적 모형과 머신러닝을 비교하는 연구들은 다양한 분야에서 출판되어 왔다(4). 각 임상 분야

에서 체계적 문헌고찰과 메타분석을 통해 두 방법론의 성능을 비교한 연구들(8-12)과 다양한 변수 

선택과 통계 및 머신 러닝 방법들의 적용을 통해 모형을 탐색한 연구들(13, 14)을 참고할 수 있다. 

문헌 검색을 통한 영상의학 분야의 예측 모형 연구 사례

영상의학 분야에서 예측모형 구축을 위해 사용된 통계학적 모형과 머신러닝 기법들을 조사하기 

위해 관련 논문들을 PubMed와 MEDLINE을 통하여 검색하였다. 문헌 검색은 2018년 1월 1일부

터 2022년 7월 8일까지 영상 의학 분야의 학술지에 출판된 영문 논문을 대상으로 수행하였으며, 

메타 분석 또는 리뷰 논문은 연구에 포함하지 않았다. 검색 대상 학술지는 영상 의학과의 관련성 

정도와 2021년 journal impact factor를 종합적으로 고려하여 Journal Citation Reports의 RADI-

OLOGY, NUCLEAR MEDICINE & MEDICAL IMAGING 분야에서 선정하였다. 최종적으로 Ra-

diology, JACC: Cardiovascular Imaging, Medical Image Analysis, IEEE Transactions on 

Medical Imaging, Investigative Radiology, European Heart Journal-Cardiovascular Imag-

ing, Korean Journal of Radiology, European Radiology, 그리고 AJR. American Journal of 

Roentgenology 총 9개의 학술지로 제한하여 논문 검색을 수행하였다. 검색어는 Supplementary 

Material (in the online-only Data Supplement)과 같다.

문헌 검색 결과를 Table 1에 요약하였다. 사용한 통계모형 또는 머신러닝 방법과 그 수를 요약하

였다. 모든 방법 중 로지스틱 회귀분석이 제일 많이 사용되었고(43.8%) 콕스 비례 위험 회귀분석

(18.4%)이 뒤를 이었다. 그다음으로는 랜덤 포레스트가 많이 사용되었고(10.5%) 이는 머신 러닝 

중 가장 많이 사용된 방법이었다. 각 방법에 대한 간단한 소개는 다음과 같다.

선형 회귀(Linear Regression)
선형회귀는 종속 변수가 연속형인 경우 사용되는 전통적인 통계 모형이다. 회귀 계수를 통해 각

각의 설명 변수가 종속 변수에 미치는 영향의 크기를 측정하고 영향의 유의성을 판단할 수 있기 

때문에 해석이 용이하다. 선형 회귀는 설명 변수와 종속 변수가 선형 관계를 가지고 있다는 가정

하에 모형을 생성하기 때문에 실제 데이터의 종속 변수와 설명 변수의 관계가 선형이 아닌 경우에

는 예측 모형의 정확도가 감소한다. 또한 데이터의 수가 설명 변수의 수에 비하여 충분히 많지 않

은 경우 회귀 계수 추정에 실패하여 해석이 불가능해질 수 있다.

로지스틱 회귀(Logistic Regression)
종속 변수의 형태가 예/아니오 와 같이 이분형 변수인 경우에는 로지스틱 회귀분석을 통해 예측 

모형 생성이 가능하다. 로지스틱 회귀는 종속 변수의 값을 직접 예측하는 선형 회귀와는 달리, 두 

범주 중 특정 한 범주에 속할 확률을 모델링 하는 방법이다. 모형식을 통해 얻은 0과 1 사이의 확률
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값을 특정 기준에 따라 두 군으로 나누어 분류 예측을 할 수 있으며, 일반적으로는 0.5를 기준으로 

두 군을 분류한다. 

콕스 비례 위험 회귀(Cox’s Proportional Hazard Regression)
콕스 비례 위험 회귀 모형은 사망이나 재발과 같이 관심 있는 사건의 발생 여부뿐 아니라 발생

까지의 시간도 고려하는 경우에서 사건 발생 위험률(hazard rate)을 종속변수로 설정하여 회귀분

석을 하는 전통적인 통계 방법이다. 콕스 비례 위험 모형은 준모수적(semi-parametric) 방법으로 

생존 자료의 분포를 가정하지 않고도 사건 발생 위험을 추정할 수 있다는 장점이 있다. 두 집단의 

사건 발생 위험률의 비(hazard ratio)가 시간에 따라 변하지 않고 일정하다는 비례 위험 가정하에 

사용 가능하나, 실제 자료에서는 비례 위험 가정을 만족하지 못하는 경우도 있어 확인이 필요하며, 

비례 위험 가정을 하지 못하는 경우 다른 통계모형이나 머신러닝 기법 등을 사용할 필요가 있다.

LASSO
일반적으로 여러 개의 설명 변수를 이용하여 종속 변수를 예측하고자 할 때는 다중회귀분석

(multivariable analysis) 방법을 사용한다. 하지만 분석 대상자 수에 비해 고려하고자 하는 변수

의 개수가 많으면 일반적으로 사용하는 회귀모형에서 회귀 계수에 대한 추정에 실패하고 모형의 

예측 성능이 감소할 가능성이 커진다. LASSO는 회귀 계수 추정 시에 회귀계수의 절대값들의 합이 

특정 값 이하가 되는 조건 하에 회귀 계수를 추정한다(15). 이렇게 설정함으로써 중요하지 않은 설

명변수의 회귀 계수를 0으로 추정하게 하는데 이를 회귀 계수를 축소 추정(shrinkage estimation) 

한다, 또는 정칙화(regularization) 한 방법이라고도 설명할 수 있다. 회귀 계수가 0이라는 것은 해

당 변수의 영향이 없다는 것으로 해당 변수를 모형에서 제외한다는 의미가 되고, 따라서 변수 선택

Table 1. Conventional Statistical Models and Machine Learning Methods as a Prediction Model

Methods Number of Articles (%)
Conventional statistical models

Linear regression 92 (8.6)
Logistic regression 468 (43.8)
Logistic regression with LASSO 43 (4.0)
Cox’s proportional hazard model 197 (18.4)
Cox’s proportional hazard model with LASSO 5 (0.5)

Machine learning methods
Decision tree 28 (2.6)
Random forests 112 (10.5)
Random survival forests 4 (0.4)
Naïve bayes 11 (1.0)
K-nearest neighbors 16 (1.5)
Support vector machine 84 (7.9)
Linear/quadratic discriminant analysis 8 (0.7)

LASSO = least absolute square shrinkage and selection operator
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이 가능해지며 모형의 분산이 감소하여 성능이 좋아지게 된다. 변수 선택 정도를 설정하는 조율 모

수(tuning parameter) λ는 그 값을 0으로 설정하는 경우에는 일반 회귀 모형과 같고, λ값이 커질

수록 축소 효과가 커져서 더 많은 회귀 계수를 0으로 추정하게 된다. LASSO 방법은 여러 모형들과 

결합하여 사용이 가능하며, 특히 로지스틱 회귀 모형 또는 콕스 회귀 모형에 자주 사용된다.

의사결정나무(Decision Tree)
의사결정나무는 특정 분류 기준에 따라서 반복적으로 데이터를 나누어 가는 지도학습 방법이

다. 전체 데이터가 속한 뿌리 마디(root node)부터 분류 기준에 따라 하위 마디(child node)를 생

성하며 데이터를 작은 집단으로 분류해 나가는 방법으로, 그 모습이 나무와 같아 의사결정나무로 

불린다. 나무의 각 마디(node)에서는 모든 변수를 탐색하여 데이터를 가장 잘 분할하는 변수를 선

택하여 나무의 가장 마지막 지점인 끝마디(terminal node)에 도달할 때까지 나무를 성장시킨다. 

각각의 끝마디에 한 개의 데이터만이 속하도록 나무를 최대로 성장시키는 경우에는 과적합이 발

생하여 훈련 데이터(training data)는 잘 예측할 수 있으나, 평가 데이터(test data)에서는 좋은 예

측 성능을 보이지 못한다. 이러한 과적합 문제를 피하기 위해 가지치기(pruning)를 수행할 수 있

다. 의사결정나무는 분류 문제와 회귀 문제 모두에 적용이 가능하며, 도식화가 가능하고 해석이 

용이다는 장점이 있다. 또한 종속 변수와 설명 변수 간의 관계가 비선형으로 복잡한 경우에 적용

이 가능하다. 다만 의사결정나무는 예측 정확도가 다른 회귀 및 분류 방법에 미치지 못한다는 단

점이 있다.

랜덤 포레스트(Random Forests)
랜덤 포레스트는 의사결정나무의 예측 정확도 향상을 위해 고안된 방법으로, 여러 결과를 종합

하여 최종 결정을 하는 앙상블 방법 기반의 기계학습 방법이다. 붓스트랩(bootstrap)을 이용하여 

여러 번의 재표본추출로 생성한 여러 훈련 데이터로 다수의 의사결정나무를 생성한 후 각 나무에

서 얻어진 결과를 종합하여 최종 결과를 도출한다. 하나의 나무에서 각 마디를 나눌 때는 무작위

로 p개의 전체 변수 중 m (m ≤ p) 개의 후보 변수를 선정하여 최종적으로 마디를 나눌 변수를 선

택한다. 즉 랜덤 포레스트는 분석 대상자와 변수 선정 과정에 임의성(randomness)을 부여함으로

써 각 나무 간의 연관성을 감소시키며, 연관성이 적은 다수의 나무에서 얻어진 결과를 종합하여 

최종 결과를 도출하기 때문에 과적합을 피할 수 있다는 장점이 있다. 최종 결과 예측을 위해서는 

분류 문제의 경우 다수결의 원칙을 사용하여 전체 나무에서 가장 많이 분류된 범주로 예측하며, 

회귀 문제의 경우에는 각 나무에서 얻어진 결과를 평균 내어 예측한다. 랜덤 포레스트는 상대적으

로 대상자 수도 많으면서 전체 변수의 개수가 많은 경우에 효과적이며(16), 가장 대표적으로 사용

되는 나무 기반 방법이다. 

랜덤 서바이벌 포레스트(Random Survival Forests)
랜덤 포레스트를 생존 자료에 적용하기 위해서 랜덤 서바이벌 포레스트를 사용할 수 있다. 랜덤 

포레스트에 기반한 방법으로 두 하위 마디의 생존 시간의 차이가 최대가 되도록 상위 마디를 나눈
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다. 생존 자료에서 주로 사용되는 콕스 비례 위험 모형과는 달리 비례 위험 가정을 만족하지 않아

도 사용 가능하고 비선형 관계나 변수 간 교호작용을 반영할 수 있다는 장점이 있다. 영상의학 분

야에서는 생존에 대한 예후 예측을 목적으로 하는 경우 중 Radiomics와 같이 변수가 상대적으로 

많은 자료이거나 콕스 비례 위험 가정을 하기 어려운 자료에서 예측 모형으로 사용할 수 있다(17).

나이브 베이즈(Naïve Bayes)
나이브 베이즈는 사전 확률을 이용하여 사후 확률을 추론하는 베이즈 정리에 기반한 데이터 분

류기이다. 데이터가 분류될 범주가 사전에 정해진 경우에 사용 가능하며 각각의 범주에 대해서 설

명 변수들이 독립이라고 가정한다. 실제 데이터의 경우 이러한 조건부 독립을 만족하지 않는 경우

가 많지만, 그럼에도 나이브 베이즈는 좋은 성능을 보인다. 설명변수들의 조건부 독립이라는 가정

으로 인해 나이브 베이즈는 분석 대상자 수가 설명 변수의 개수에 비해 많지 않은 경우에도 잘 작

동한다(18, 19).

K 최근접 이웃 방법(K-Nearest Neighbors Method)
K 최근접 이웃 방법은 한 관측치에서 가장 가까운 K개의 자료가 가장 많이 속한 범주로 관측치

를 분류하는 방법으로, 모형 성능을 탐색하며 최적의 K를 선정할 수 있다. 구축용 데이터에서 가

장 가까운 데이터만 탐색하는 경우, 즉 K가 1인 경우 바로 옆 데이터에게만 영향을 받기 때문에 각 

범주를 분류하는 경계가 매우 유연하나, K가 커질수록 여러 개의 주변 데이터를 고려하여 분류하

기 때문에 직선에 가까운 형태를 가지게 된다. 실제 데이터에서는 데이터가 가지는 분포의 형태를 

알 수 없는 경우가 대부분이나, K 최근접 이웃은 매우 단순한 알고리즘을 사용하므로 데이터의 분

포를 가정할 수 없는 상황에서도 분류가 가능하다(19, 20).

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)
분류 문제에서 주로 사용되는 서포트 벡터 머신은 각 범주를 잘 분류하는 경계를 찾는 기계학습 

방법이다. 각 범주에 속하는 자료와 경계의 거리 중 가장 짧을 거리를 마진(margin)이라 하면, 데

이터의 범주를 구분하는 무수히 많은 경계들 중 마진이 가장 큰 경계를 선택한다. 즉, 각 범주에서 

가장 멀리 떨어진 경계를 찾는 것이고 이 경계를 서포트 벡터라고 부른다. 이는 선형과 비선형 형

태 모두 고려할 수 있다(19).

선형/이차 판별 분석(Linear/Quadratic Discriminant Analysis)
관심 있는 종속 변수가 범주형 변수일 때, 범주 간 특성의 차이가 크지 않는 경우 로지스틱 예측 

모형의 예측 성능이 감소한다. 하지만 각 범주에 속한 데이터가 잘 분리되어 있지 않는 경우에도 

잘 작동하는 판별분석은 각 범주에 속한 데이터가 정규분포 또는 가우스 분포를 따른다는 가정하

에 각 범주 내의 분산은 작아지고 범주 간의 분산은 커지도록 데이터를 새로운 축에 사영한 후 분

류하는 경계를 찾는 방법이다. 선형 판별분석에서는 각 범주들의 동일한 분산을 갖는다고 가정하

고 데이터 분류 경계가 직선 형태를 가지게 되고, 이차 판별분석에서는 각 범주의 분산을 각각 다
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르게 가정하여 유연한 형태의 경계를 가진다. 따라서 선형 판별분석은 이차 판별분석 보다 낮은 

분산과 더 좋은 예측 성능을 가지나 높은 편향(bias)을 가지게 된다. 구축용 자료의 개수가 적은 경

우에는 선형 판별분석을 사용하는 것이 좋으며 구축용 자료가 많거나 각 범주가 동일한 분산을 갖

는다는 가정이 타당하지 않는 경우에는 이차 판별분석을 사용하는 것이 더 좋은 예측 성능을 보일 

수 있다(19).

예측 모형 연구에서 분석 방법 선택 방안

앞서 살펴보았듯이 예측 모형을 구축하는 데에는 다양한 모형을 적용해 볼 수 있어 선택의 문제

에 부딪히게 된다. 결과 변수의 형태에 따라 연속형 수치의 예측, 분류, 또는 생존 등 예측 모형의 

목적을 정할 수 있고 여기서 1차적으로 모형을 선정할 수 있다. 그다음으로는, 예측 변수와 결과 

변수의 관계의 형태, 예측 변수들 간의 상호 관계 등에 따라 모형을 선정할 수 있다. 선형 모형으로

도 충분하다면 임상 연구에서 쉽게 접근 가능한 통계학적 모형을 사용할 수 있지만, 선형 관계로 

가정하기 어려운 경우나 복잡한 변수들 간의 상호 관계를 반영하고자 한다면 머신러닝이 효과적

일 수 있다. 대상자 수, 특히 분류나 생존 문제에서는 관심 있는 사건이나 그 반대 중 적은 쪽의 대

상자 수와 변수의 개수의 비 또한 모형을 선택하는 데에 고려할 수 있다. 대상자 수에 비해 변수의 

개수가 훨씬 많은 자료의 형태라면 통계학습(LASSO 등) 방법이 효과적일 수 있고, 대상자 수 또한 

많은 편이라면 자료 재추출을 활용하는 머신러닝이 효과적일 수 있다(16). 

이와 같이 연구 목적과 자료 형태에 따라 분석방법을 선정한 후에는 모형에 넣을 예측 인자를 

정해야 하는데, 통계학적 모형에 대해서는 경험적으로 events per variable (이하 EPV)을 기준으

로 하여 EPV가 10 이상이면 모형이 안정적으로 추정된다는 점이 알려져 있어 이를 참조하는 편이

다. 예를 들어 관심 있는 범주에 해당하는 대상자 가 30명이라면 30/10 = 3개의 예측 인자를 넣는 

것이 적절하다고 판단하는 것이다. 하지만, 이 역시 특정 상황에서의 모의실험 연구(21, 22)에 기반

한 결과이므로 적용할 때 주의해야 하며, 최근에는 이 기준을 좀 더 완화하거나(23) 계획하는 예측 

모형의 실제 분포를 설정하여 대상자 수와 예측 인자의 개수를 정확하게 추정하자는 제안도 나오

고 있다(24). 또한, 예측 모형은 개별 예측 변수의 효과 추정이나 유의성 검정보다는 여러 개의 예

측 변수를 함께 고려했을 때의 정확한 예측을 중요시하므로 EPV를 참조하는 원칙보다는 다각도

에서의 모형 성능 평가를 통해 최종 모형을 확정하는 것이 더 중요하다고 할 수 있겠다.

토론 및 결론

본 종설에서는 예측모형을 구축할 때 사용하는 통계학적인 방법과 머신러닝에 대해 간단히 소

개하고 영상의학 분야에서 사용된 경우들을 조사 및 정리하였다. 

의료영상은 다양한 특성을 내포하고 있고 이를 정량화한 라디오믹스 분야가 활발하게 진행 중

이며, 의학 자료 역시 빅데이터 형태의 종합적인 자료를 얻을 수 있어 이러한 방대한 자료를 예측

모형에 효과적으로 반영할 수 있는 방법이 필요하다. 모형의 성능을 평가할 때에는 모형의 예측에 
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대한 정확도뿐 아니라 정확도에 대한 신뢰 가능성, 모형의 일반화 가능성 등 다양한 관점에서의 

접근이 필요하다. 분석 방법의 결정에 있어 뾰족한 정답은 없지만 분석대상자 수와 변수의 개수를 

고려하여 효율적인 방법을 시도해 볼 수 있다. 탐색적인 관점에서 다양한 방법을 모두 적용해 보

고 최적의 성능을 보이는 경우를 선정할 수 있으나 그러한 과정을 통해 선정한 모형이 외부 자료

나 앞으로 적용할 자료에서도 비슷한 성능을 보일지 등을 고려하여 로버스트(robust)한 모형을 

개발하고 검증하는 과정이 필요하다. 

본 종설에서는 모형의 구축에서 고려할 점들을 주로 소개하였으나 구축된 모형을 검증하는 문

제 또한 매우 중요하다. 외부 검증이 되지 않은 모형은 신뢰도가 떨어져서 활용되기 어렵다. 특히 

활용 가능성에 있어 기존의 통계 모형은 지면상에 출판된 모형식(회귀계수, 오즈비 등)만으로도 

활용 가능하였으나 머신러닝을 이용한 예측 모형은 해당 알고리즘을 분석 소프트웨어나 웹사이

트 등을 통해 공유할 수 있어야 외부 검증 및 활용이 가능하므로 이에 대한 고려가 필요하다. 저널

에 예측 모형 연구를 투고하는 경우 해당 보고 가이드라인인 Transparent Reporting of a multi-

variable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis (이하 TRIPOD) statement 

(2, 25)를 참고하는 것을 권장하며, 군집화된 자료(다기관, 다판독자, 한 환자당 여러 병변이 있는 

경우 등)을 고려하는 TRIPOD clustered data (26), 머신러닝 등 인공지능을 활용한 예측 모형에 

대한 가이드라인인 TRIPOD-AI statement (27)도 출간 준비 중으로 알려져 있어 추후 유용하게 

활용할 수 있을 것으로 기대한다.
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예측모형의 머신러닝 방법론과 통계학적 방법론의 비교: 
영상의학 연구에서의 적용

유리하1 · 한경화2*

최근 영상의학 연구 분야에서 영상 인자를 포함한 임상 예측 모형의 수요가 증가하고 있고, 

특히 라디오믹스 연구가 활발하게 이루어지면서 기존의 전통적인 회귀 모형뿐만 아니라 머

신러닝을 사용하는 연구들이 많아지고 있다. 본 종설에서는 영상의학 분야에서 예측 모형 연

구에 사용된 통계학적 방법과 머신 러닝 방법들을 조사하여 정리하고, 각 방법론에 대한 설

명과 장단점을 살펴보고자 한다. 마지막으로 예측 모형 연구에서 분석 방법 선택에서의 고려

사항을 정리해 보고자 한다.

1연세대학교 일반대학원 의학전산통계학협동과정,  
2연세대학교 의과대학 영상의학교실, 방사선의과학연구소, 의료영상데이터사이언스센터




