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들어가며 

같은 병명으로 진단받았다고 해서 모두 같은 환자는 아니다. 어떤 환자는 병이 빠르게 진행하고, 어떤 

환자는 오랫동안 안정적으로 지낸다. 같은 치료를 받아도 누구에게는 효과가 있지만 누구에게는 그렇지 

않다. 바이오마커는 이러한 차이를 환자의 분자적 특징으로 설명하고, 실제 진단과 치료에 활용하기 위한 

지표다. 

바이오마커의 목적은 여러 종류가 있다. 어떤 바이오마커는 환자가 특정 질환이나 아형에 속하는지를 

구분하고, 어떤 바이오마커는 앞으로의 질병 경과나 예후를 알려준다. 신약개발에서는 여기에 더해 특정 

환자에게 어떤 치료가 더 효과적일지를 알려주는 치료 반응 예측 바이오마커가 중요하다. 진단, 예후, 치료 

반응 예측 바이오마커는 서로 연결돼 있지만, 실제로 답하려는 질문과 검증 방법은 구분된다 [1]. 

질환을 구분하는 바이오마커는 “이 환자는 어떤 상태에 있는가”를 묻는다. 반면 치료 반응 예측 

바이오마커는 “이 환자에게 어떤 치료가 더 적합한가”를 묻는다. 환자를 잘 구분하는 유전자가 치료 

선택에도 도움이 될 수 있지만, 두 가지 기능이 항상 함께 나타나는 것은 아니다. 

오늘날에는 한 명의 환자에서도 수천, 수만 개의 유전자와 다양한 오믹스 정보를 측정할 수 있다. 따라서 

질환군에서 통계적으로 차이가 나는 유전자를 찾는 일은 과거보다 훨씬 쉬워졌다. 어려운 문제는 그 

다음부터 시작된다. 수많은 후보 가운데 어떤 것이 질병 기전과 가까운지, 다른 환자에서도 재현되는지, 

그리고 많은 시간과 비용을 들여 실제로 검증할 가치가 있는지를 판단해야 한다. 

AI 기반 바이오마커 발굴이 기여할 수 있는 지점도 여기에 있다. 제한된 실험 자원을 고려해 어떤 후보를 

다음 실험으로 가져갈 것인지 잘 판단하고, 실험에서 얻은 정보를 다음 후보 선정에 다시 활용하는 능력이 

점점 중요해지고 있다. 

변이에서 실제로 작동하는 생물학을 읽어내기 

바이오마커라고 하면 DNA 변이를 먼저 떠올리기 쉽다. DNA 변이는 질병의 원인을 추적하고 환자군을 

구분하는 중요한 정보다. 다만 치료와 연결하려면 그 변이가 환자의 세포에서 어떤 결과를 만들어내는지도 

함께 볼 필요가 있다. 



HER2 가 좋은 예다. 일부 유방암에서는 ERBB2 유전자 증폭과 그에 따른 HER2 단백질 과발현이 실제 치료 

선택의 중요한 근거가 된다. DNA 수준의 변화가 RNA 와 단백질, 세포 신호를 거쳐 질병 상태로 이어지고, 

그 상태를 표적하는 약물이 존재하기 때문에 임상적으로 유용한 바이오마커로 자리 잡았다. 실제로 HER2 

단백질 과발현이나 ERBB2 유전자 증폭을 확인하는 검사는 여러 HER2 표적치료제의 환자 선별에 사용된다 

[2]. 이 사례는 유전자 변이를 발견한 이후에 무엇을 봐야 하는지를 잘 보여준다. 유전적 변화가 실제로 

유전자 발현이나 단백질의 양과 활성을 바꾸는지, 어느 조직과 세포에서 그 변화가 나타나는지, 그리고 그 

상태가 질병 표현형과 어떻게 연결되는지를 함께 살펴야 한다. 

DNA 메틸화도 비슷하다 [3]. 같은 유전자 주변이라도 어느 조절 영역의 메틸화가 변했는지에 따라 의미가 

달라질 수 있고, 서로 다른 세포가 섞인 조직에서는 동일한 측정값도 다른 생물학을 반영할 수 있다. RNA 와 

단백질 역시 서로 다른 정보를 준다. RNA 발현량이 변해도 단백질의 양이나 활성은 유지될 수 있고, 반대로 

단백질 수준의 중요한 변화가 RNA 에서는 뚜렷하게 드러나지 않을 수도 있다. 유전변이, DNA 메틸화, 

전사체, 단백질체는 질병의 서로 다른 분자 층을 보여준다. 이들을 함께 볼 때 한 층에서 관찰된 변화가 

실제 질병 과정과 어떻게 연결되는지를 더 잘 해석할 수 있다. AI 역시 어느 한 층에서 가장 크게 변한 

유전자를 고르는 데 그치기보다, 여러 분자 층의 변화가 환자의 질병 상태와 어떤 관계를 이루는지를 찾는 

방향으로 발전할 필요가 있다. 

좋은 바이오마커 후보를 보는 세 가지 방향 

좋은 바이오마커 후보를 하나의 점수만으로 정의하기는 어렵다. 환자군과 대조군 사이에서 발현 차이가 

가장 큰 유전자가 반드시 질병 기전의 중심에 있다고 볼 수 없으며, 가장 쉽게 측정되는 후보가 반드시 

치료 선택에 유용한 것도 아니다. 예를 들어, 일부 암에서는 특정 유전적 변화와 그 변화가 만드는 분자 

상태, 그리고 이를 표적하는 약물을 비교적 직접적으로 연결할 수 있다. 반면 하나의 지배적인 변이로 

설명되지 않는 복합질환에서는 질병 신호가 여러 유전자와 세포, 환경 요인에 분산되어 있다. 천식은 같은 

진단 안에서도 염증의 형태, 관련 세포, 중증도와 치료 반응이 크게 다른 대표적인 이질적 질환이다. 

최근 Cell 에 발표된 DANDELION [4]과 필자가 대표로 있는 A 사에서 개발한 GOAT [5] 및 MIL²Het 은 모두 

천식을 중요한 연구 또는 평가 대상으로 삼았지만, 서로 다른 방향으로 접근한다. DANDELION 은 질병 

기전에 가까운 유전자를 우선순위화하고, GOAT 는 멀티오믹스 정보와 유전자 관계를 이용해 환자 아형을 

설명하며, MIL²Het 은 단일세포 수준의 이질성을 환자 수준의 질병 상태와 연결한다. 세 접근을 함께 보면 

좋은 바이오마커 후보를 만들기 위해 어떤 종류의 근거가 필요한지를 살펴볼 수 있다 (그림 1). 

방향 1. 질병 기전에 가까운 유전자를 찾다: DANDELION 

DANDELION 은 질환과 연관된 유전적 신호 가운데 실제 질병 기전에 더 가까운 유전자를 찾는 연구다. 

유전적 변이가 인접한 유전자에만 영향을 미치는 것이 아니라, 유전자 조절망을 통해 멀리 떨어진 유전자의  

유전변이의 원거리 조절 효과까지 추적해 실제 질병 기전에 가까운 유전자(disease-proximal 

gene)를 우선순위화한다. 후보는 CRISPR 와 동물모델을 통해 기능적으로 검증했다. 

 



 

 

그림 1. AI 기반 바이오마커 후보 발굴을 위한 세 가지 모델링 전략. 

상단부터 DANDELION [4], GOAT [5], MIL²Het 의 개념적 구조를 나타낸다. DANDELION 은 유전변이의 원거리 조절 효과를 추적해 

질병 기전에 가까운 disease-proximal gene 을 우선순위화하고, GOAT 는 멀티오믹스 정보와 유전자 상호작용 네트워크를 그래프 

AI 로 함께 학습해 환자 아형을 설명하는 바이오마커 후보를 발굴한다. MIL²Het 은 단일세포 데이터를 유전자-세포-환자 계층으로 

학습하여 세포 수준의 이질성을 환자 수준의 질병 상태와 연결한다. 세 접근은 각각 질병 기전 근접성, 유전자 네트워크 맥락, 세포 

수준 이질성이라는 서로 다른 근거를 이용해 바이오마커 후보를 우선순위화한다. 



발현에도 영향을 미칠 수 있다는 점을 이용한다. DANDELION 은 이러한 원거리 조절 효과와 전장 엑솜 

시퀀싱에서 얻은 유전자 수준의 정보를 결합해 질병 근접 유전자, 즉 disease-proximal gene 을 

우선순위화한다 [4]. 

엄밀히 말하면 DANDELION 은 임상적인 치료 반응 바이오마커를 직접 개발한 연구라기보다, 질병을 

실제로 구동할 가능성이 높은 유전자와 치료표적 후보를 찾는 방법이다. 그러나 어떤 유전자가 질환과 

통계적으로 연관돼 있다는 사실을 넘어, 그 유전자가 질병 과정에 기능적으로 관여하는지를 확인했다는 

점에서 바이오마커 후보 발굴에도 중요한 시사점을 준다. 

이 연구에서 특히 주목할 부분은 계산 결과 이후의 검증이다. 연구진은 천식에서 찾은 후보를 사람의 기도 

상피세포와 T 세포에서 CRISPR 로 검증하고, 생화학적 분석과 알레르기성 천식 동물 모델까지 연결했다. 

그 결과 SLC27A3 와 SCD 를 포함한 후보가 천식 관련 세포 표현형과 염증, 기도 재형성에 영향을 줄 수 

있다는 근거를 제시했다 [4]. 

DANDELION 은 질환과 통계적으로 관련된 신호를 실제 질병 기전에 가까운 후보로 좁혀가는 과정을 

보여준다. 바이오마커 후보를 고를 때 연관성의 크기뿐 아니라, 그 후보가 어떤 생물학적 과정을 통해 

질병으로 이어지는지를 함께 고려해야 한다는 점을 보여주는 사례다. 

방향 2. 발현량 너머의 유전자 관계를 읽다: GOAT 

A 사에서 개발한 멀티오믹스 바이오마커 발굴 기술인 GOAT [5]는 국내 COREA 천식 코호트의 환자 

300 명에게서 얻은 메틸롬, 전사체, 단백질체, 대사체 정보를 이용해 호산구성 천식과 비호산구성 천식을 

구분하고, 두 아형을 설명할 수 있는 유전자 수준의 바이오마커를 찾았다 [5]. 

GOAT 의 특징은 유전자 하나의 발현량만 보는 것이 아니라, 유전자들이 서로 맺고 있는 관계를 함께 

분석한다는 점이다. 단백질체와 대사체에서 질환 아형과 관련된 신호를 찾고, 이를 유전자 상호작용 

네트워크에 연결해 후보를 좁힌다. 이후 환자별 멀티오믹스 측정값과 유전자 관계망을 그래프 신경망으로 

학습해 환자 아형을 구분하는 데 중요한 유전자와 유전자 관계를 찾는다. 

CTNNB 과 JUN 이 대표적인 사례다. 두 유전자는 개별 전사체 발현량만 비교했을 때 두 천식 아형 사이에서 

뚜렷한 차이를 보이지 않았다. 그러나 다른 유전자들과의 관계와 조절 네트워크를 함께 고려하자 호산구성 

천식의 병태생리를 설명하는 중요한 위치에 있는 것으로 나타났다 [5]. 즉, 같은 발현량이라도 어떤 

생물학적 관계 안에서 해석하느냐에 따라 얻을 수 있는 정보가 달라질 수 있다는 뜻이다. 바이오마커 

후보를 찾을 때 변화의 크기와 함께, 그 변화가 유전자 네트워크에서 어떤 역할을 하는지도 살펴봐야 한다. 

멀티오믹스 정보와 유전자 상호작용 네트워크를 그래프 AI 로 함께 학습해, 개별 발현량 

차이만으로는 드러나지 않는 유전자와 유전자 관계까지 바이오마커 후보로 발굴한다. 



방향 3. 환자 안의 세포 이질성을 읽다: MIL²Het 

한 환자의 조직은 하나의 평균적인 전사체만으로 설명하기 어렵다. 조직 안에는 서로 다른 종류와 상태의 

세포가 함께 존재하며, 중요한 질병 신호가 특정 세포 집단에만 집중될 수도 있다. 이런 신호는 조직 전체의 

평균을 계산하는 과정에서 약해지거나 사라질 수 있다. 

A 사에서 개발한 MIL²Het 은 이러한 단일세포 이질성을 환자 수준의 질병 상태와 연결하는 바이오마커 

발굴 기술이다. 한 환자에게서 측정한 여러 단일세포를 개별 관측치로 흩어놓지 않고, 하나의 환자 안에 

존재하는 세포 집단으로 해석한다. 이를 통해 환자 수준의 질병 상태를 예측하는 동시에, 그 예측에 어떤 

세포 유형과 유전자 신호가 중요했는지를 추적한다. 

MIL²Het 은 특정 유전자가 중요하다는 사실에서 멈추지 않고, 그 유전자가 어느 세포에서 중요하며 그 

세포의 상태가 환자 전체의 질병 상태와 어떻게 연결되는지를 모델링한다. 이는 조직 평균에서는 보이지 

않던 환자별 세포 구성과 세포 상태를 바이오마커로 활용할 가능성을 연다. 

DANDELION, GOAT, MIL²Het 은 서로 다른 종류의 근거를 제공한다. 세 연구를 함께 보면 바이오마커 

후보를 평가할 때 질병 기전에 얼마나 가까운지, 환자 수준의 표현형을 얼마나 잘 설명하는지, 어느 

세포에서 작동하는지를 함께 물어야 한다는 점이 드러난다. 치료 선택까지 연결하려면 여기에 한 가지 

질문이 더해진다. 바로 그 바이오마커의 상태에 따라 약물의 효과가 실제로 달라지는가이다. 

바이오마커 검증에서 환자 수준 약물 반응 예측으로 

앞서 살펴보았듯이 다중오믹스 데이터와 인공지능의 발전은 이러한 환자 간 차이를 설명할 수 있는 

바이오마커 후보를 보다 정교하게 발굴할 수 있는 기반을 제공하고 있다. 발견된 분자적 특징이 실제 치료 

선택으로 이어지기 위해서는 특정 바이오마커를 가진 환자가 어떤 치료에 반응할 것인지를 확인해야 한다. 

이러한 관점에서 인공지능 기반 약물 반응 예측(drug response prediction)은 바이오마커 발굴과 

정밀의료의 실제 치료 전략을 연결하는 중요한 기술이라 할 수 있다. 

한편 약물 반응을 검증하기 위한 실험 기술 역시 지속적으로 발전하고 있다. 환자 유래 오가노이드(patient-

derived organoid, PDO)는 종양의 3 차원 구조와 이질성을 보다 충실하게 반영할 수 있으며, 실제 환자의 

치료 반응을 재현하기 위한 전임상 모델로 활용되고 있다 [6]. 환자 유래 이종이식 모델(patient-derived 

xenograft, PDX) 역시 생체 내 환경에서 다양한 후보 치료제의 반응을 평가하고 임상적 약효와의 연관성을 

탐색할 수 있는 중요한 모델이다 [7]. 이러한 환자 유래 모델은 정밀의료를 위한 중요한 검증 수단이며 

앞으로도 그 활용이 확대될 것으로 기대된다. 다만 환자별 모델을 구축하여 다양한 바이오마커와 후보 

약물의 조합을 모두 실험적으로 탐색하기에는 시간, 비용 및 처리량 측면에서 현실적인 제약이 있다. 

단일세포 데이터를 유전자→세포→환자 계층으로 학습해 환자의 질병 상태와 치료 반응을 

예측하고, 다시 역으로 어떤 세포 유형의 어떤 유전자 프로그램이 중요한지 우선순위화한다. 



따라서 계산 모델과 환자 유래 실험 모델은 서로를 대체하기보다, AI 를 통해 넓은 환자-약물 탐색 공간에서 

유망한 후보를 먼저 선별하고 이를 PDO 나 PDX 에서 정밀하게 검증하는 상호보완적인 관계로 활용될 

필요가 있다. 

세포 수준 예측에서 환자 수준 약물 반응 예측으로 

AI 기반 약물 반응 예측의 발전에는 GDSC(Genomics of Drug Sensitivity in Cancer), CCLE(Cancer Cell Line 

Encyclopedia)와 같은 대규모 암 세포주 데이터가 중요한 역할을 해왔다 [8,9]. 세포주에서는 다양한 약물을 

동일한 조건에서 처리하고 농도별 반응을 반복적으로 측정할 수 있기 때문에, 유전자 발현이나 돌연변이와 

같은 분자적 특징과 약물 감수성 사이의 관계를 학습하기 위한 풍부한 데이터를 확보할 수 있다. 최근에는 

LINCS L1000 과 같이 약물 처리에 따른 유전자 발현 변화를 대규모로 측정한 perturbation 데이터까지 

활용되면서, 단순한 약물 감수성을 넘어 약물이 세포의 분자 상태를 어떠한 방향으로 변화시키는지까지 

모델링할 수 있는 기반이 마련되고 있다 [10]. 

그러나 정밀의료에서 궁극적으로 필요한 질문은 “이 세포주가 이 약물에 반응할 것인가”가 아니라 “이 

환자가 이 치료에 반응할 것인가”이다. 

     

 

 

그림 2. 세포주에서 환자로의 약물 반응 지식 이전을 위한 임베딩 공간 정렬 개념도. 

대규모 약물 반응 데이터가 축적된 세포주는 풍부한 학습 정보를 제공하는 source domain 인 반면, 실제 환자 데이터는 치료 반응 

레이블이 제한적이고 종양 미세환경, 세포 구성 및 유전자 조절 상태 등의 차이로 인해 세포주와 서로 다른 데이터 분포를 

형성한다. 이러한 전임상-환자 간 domain gap 을 극복하기 위해 세포주와 환자의 분자적 표현을 공통 임베딩 공간으로 매핑하고 

정렬함으로써, 세포주에서 학습한 약물 반응 지식을 환자 수준으로 이전할 수 있다. 정렬된 임베딩 공간에서는 세포주와 환자의 

생물학적으로 대응되는 표현 간 차이를 줄이면서 약물 반응과 관련된 정보를 보존하여, 제한된 환자 데이터에서도 환자 수준의 

치료 반응을 예측하는 것을 목표로 한다. 



이 두 문제 사이에는 여전히 상당한 간극이 존재한다. 세포주에서는 수많은 약물을 반복적으로 시험할 수 

있지만, 실제 환자에게 다양한 치료제를 체계적으로 투여하여 각각의 반응을 확인하는 것은 불가능하다. 

또한 세포주와 실제 종양은 종양 미세환경, 세포 구성, 유전자 조절 상태 등에서 차이를 보이며, 실제 종양 

자체도 다양한 세포 집단이 공존하는 이질적인 생물학적 시스템이다. 

결국 환자 수준 약물 반응 예측에서 중요한 것은 단순히 더 복잡한 인공지능 모델을 개발하는 데 있지 

않다. 보다 본질적인 목표는 전임상 실험에서 축적된 풍부한 약물 반응 지식을 실제 환자의 생물학적 

맥락으로 이전하고, 환자마다 다른 치료 반응을 예측하는 것이다 [11–14] (그림 2). 이하에서는 이러한 

전임상-임상 간 간극을 줄이고 세포 수준의 약물 반응 지식을 환자 수준으로 확장하기 위한 세 가지 연구 

방향을, A 사에서 개발한 모델들을 사례로 살펴본다. 

방향 1. 전임상 데이터를 환자의 언어로 번역하기 

초기의 인공지능 기반 약물 반응 예측은 주로 세포주의 유전자 발현과 약물의 특성을 이용하여 약물 

감수성을 예측하는 문제로 발전해 왔다. 그러나 세포주에서 학습한 모델을 실제 환자에게 그대로 

적용하기에는 전임상 모델과 환자 사이의 생물학적 차이, 즉 domain gap 이 존재한다. 

최근에는 이러한 차이를 명시적으로 고려하면서 세포 수준에서 축적된 약물 반응 지식을 환자에게 

이전하려는 연구가 이루어지고 있다 [11–14]. 예를 들어 THERAPI(그림 3a)는 하나의 세포주를 특정 환자의 

대리 모델로 간주하는 대신, 여러 세포주의 정보를 환자의 분자적 특성에 따라 조합하여 종양의 이질성을 

표현하고, 세포 및 유전자 수준에서 학습한 약물 반응 지식을 환자 수준의 치료 반응 예측으로 이전한다 

[15]. 

여기서 중요한 것은 세포주에서 관찰된 반응을 환자에게 그대로 적용하는 것이 아니라, 전임상 데이터에 

축적된 약물 반응 지식을 환자의 생물학적 특성에 맞게 번역(Cell-to-patient transfer)한다는 관점이다. 

이는 제한적인 환자 데이터를 풍부한 전임상 데이터로 보완함으로써 환자 수준 약물 반응 예측의 가능성을 

확장한다. 

방향 2. 환자의 현재 상태에서 약물에 의한 변화까지 

환자의 치료 전 기저 상태만으로 약물 반응을 완전히 예측하기 어렵다. 치료 효과는 환자가 치료 전에 어떤 

상태에 있었는지뿐 아니라, 약물을 투여했을 때 그 상태가 어떻게 변화하는가도 고려되어야 하기 때문이다. 

이러한 관점에서 세포주의 대규모 섭동(perturbation) 데이터는 실제 환자에서 관찰하기 어려운 치료 후 

분자 상태에 대한 정보를 보완할 수 있다. 다양한 세포와 약물에서 측정된 전사체 변화를 이용하면 약물이 

생물학적 시스템을 어떠한 방향으로 변화시키는지에 대한 일반적인 패턴을 학습할 수 있다. 예를 들어 

CSG²A 는 LINCS L1000 에서 약물에 의해 유도되는 condition-specific gene-gene interaction 을 학습한



 

 

그림 3. 환자 수준 약물 반응 예측을 위한 전임상-환자 정보 통합 및 모델링 전략. 

상단부터 각각 THERAPI [15], PANDA [17], PREDIKTOR [18]의 개념적 구조를 나타낸다. THERAPI 는 여러 암 세포주의 정보를 환자 

특성에 맞게 통합하여 세포 수준에서 학습된 약물 반응 지식을 환자 수준으로 이전한다. PANDA 는 세포주와 환자의 치료 전 

상태뿐 아니라 약물 처리에 의해 유도되는 전사체 상태 변화까지 정렬하여 환자 수준의 약물 반응 예측에 활용한다. PREDIKTOR 는 

환자의 전사체 기반 perturbation view 와 환자 특이적 유전자 조절 네트워크 및 drug-target 관계로 구성된 network view 를 함께 

학습하여, 약물의 작용을 환자별 분자적 맥락에서 해석하고 치료 반응을 예측한다. 세 모델은 각각 전임상 지식의 환자 이전, 약물 

유도 상태 변화의 정렬, 환자 특이적 분자 네트워크의 통합이라는 서로 다른 관점에서 환자 수준 약물 반응 예측을 고도화한다. 



뒤 이를 GDSC 의 세포 수준 약물 반응 예측으로 이전함으로써, gene-level perturbation 과 cell-level drug 

response 를 연결할 수 있음을 보여주었다 [16]. 

이러한 섭동 모델링을 환자 수준으로 확장한 PANDA(그림 3b)는 세포주와 환자의 치료 전 전사체 상태를 

정렬하는 동시에, 약물 처리에 의해 유도되는 변화된 상태까지 환자 수준으로 정렬하여 활용한다. 핵심은 

약물이 현재의 환자 상태를 어떠한 방향으로 변화시킬 가능성이 있는지를 치료 반응 예측에 반영하는 

것이다 [17]. 

이에 따라 약물 반응 예측의 질문도 단순히 “이 환자가 이 약물에 반응할 것인가”에서, “이 환자의 분자 

상태에 이 약물을 적용하면 어떠한 변화가 발생하며 그 변화가 치료 효과와 어떻게 연결되는가”라는 보다 

동적인 문제로 확장되고 있다. 

방향 3. 유전자 발현에서 환자 특이적 분자 네트워크로 

약물 반응을 보다 환자 특이적으로 설명하기 위해서는 유전자 발현량뿐 아니라 유전자들이 어떠한 관계를 

형성하고 있는지도 고려할 필요가 있다. 생물학적 시스템에서 유전자는 독립적으로 작동하지 않으며, 

동일한 수준으로 발현된 유전자도 주변 유전자와의 조절 관계나 전체 네트워크에서의 위치에 따라 서로 

다른 기능적 의미를 가질 수 있다. 따라서 최근에는 환자의 분자적 특성을 단순한 유전자 발현 벡터로 

표현하는 것을 넘어 환자별 분자 네트워크 자체를 모델링하려는 접근으로 연구가 확장되고 있다. 

PREDIKTOR(그림 3c)는 환자의 치료 전 전사체로부터 patient-specific gene regulatory network 를 

구성하고 여기에 drug-target 관계를 연결함으로써, 특정 약물이 각 환자의 분자 시스템에서 어떠한 

맥락으로 작용할 수 있는지를 표현한다. 이를 약물에 의해 유도되는 전사체 변화 정보와 함께 활용하여 

치료 반응을 예측한다 [16,18]. 핵심은 약물의 작용을 환자마다 다른 molecular network context 안에서 

해석한다는 점이다. 한쪽에서는 “이 환자의 분자 시스템이 어떻게 구성되어 있는가”를 보고, 다른 

한쪽에서는 “이 약물이 그 시스템에 어떠한 변화를 유도할 수 있는가”를 보면서 두 정보를 하나의 치료 

반응 예측으로 연결한다. 

이러한 접근은 약물 반응 예측을 단순한 통계적 상관관계에서 보다 환자 특이적이고 기전적인 예측으로 

확장한다. 또한 예측에 기여한 유전자와 경로, 약물 표적을 함께 분석할 수 있다는 점에서 치료 반응을 

설명하는 새로운 바이오마커와 작용기전 가설을 발굴 및 검증하는 데에도 활용될 수 있다. 

AI 기반 약물 반응 예측은 단순히 세포주에서 학습한 반응을 환자에게 적용하는 기술에서 벗어나, 전임상 

데이터로부터 환자의 이질성을 표현하고, 약물에 의한 상태 변화를 반영하며, 환자마다 다른 분자 

네트워크의 맥락까지 고려하는 방향으로 발전하고 있다. 이처럼 서로 다른 접근법은 환자의 치료 반응을 

설명하는 다양한 정보를 제공하지만, 높은 환자 이질성과 제한된 임상 데이터로 인해 하나의 모델만으로 



모든 상황에서 안정적인 예측 성능을 확보하기는 쉽지 않다. 이에 실제 활용 단계에서는 서로 다른 모델의 

예측 정보를 앙상블하여 예측의 안정성과 일반화 성능을 높이는 통합 전략이 필요하다. 필자가 대표로 

있는 A 사에서도 이러한 전략을 활용하여 보다 안정적인 환자 수준의 약물 반응 예측을 제공하는 

DrugVLAB™ 서비스를 운영하고 있다 [19].  

마치며: 검증 결과가 다시 모델을 가르친다 

데이터 규모와 모델 성능만으로 좋은 바이오마커가 자동으로 만들어지는 것은 아니다. AI 가 후보를 제시한 

뒤에는 어떤 후보를 어떤 실험으로 검증할지 결정하고, 그 결과를 다시 다음 후보 선별에 활용하는 과정이 

필요하다. 결국 중요한 것은 더 많은 후보를 제시하는 능력뿐 아니라, 실험을 통해 새롭게 얻은 정보를 

다음 의사결정으로 효과적으로 반영하는 것이다. 

이러한 관점에서 Doctor-in-the-Loop 는 환자 데이터, AI 예측, 전문가의 실험 선택과 검증 결과를 하나의 

폐쇄형 순환으로 연결한다. 초기 환자 데이터를 바탕으로 AI 가 약물 반응을 예측하고 바이오마커 후보를 

우선순위화하면, 전문가는 필요한 검증을 설계하고, 새롭게 생성된 실험적 근거는 다시 모델에 반영되어 

다음 라운드의 후보 선별을 개선한다 (그림 4). 

     

 

그림 4. Doctor-in-the-Loop 바이오마커 발굴 프레임워크. 

초기 환자 데이터를 바탕으로 약물 반응 예측 모델이 바이오마커 후보를 선별하고, 전문가 주도의 검증에서 생성된 실험 결과가 

다시 모델에 반영된다. 다음 라운드의 모델은 초기 환자 데이터와 축적된 검증 결과를 함께 활용함으로써 더 나은 바이오마커 

후보를 선별한다. 



여기서 Doctor 는 임상의 한 사람만을 의미하지 않는다. 질환 생물학자, 약리학자, 실험 연구자와 중개연구 

전문가를 포함하며, 이들의 역할은 AI 가 제시한 후보를 단순히 승인하는 데 있지 않다. 질병 기전, 관련 

세포, 측정 및 조절 가능성, 안전성, 실험 비용 등을 함께 고려해 어떤 실험이 현재의 불확실성을 가장 

효과적으로 줄일 수 있는지 판단하는 것이 핵심이다. 

이 과정에서는 효과가 확인된 양성 결과뿐 아니라 효과가 없었던 음성 결과, 특정 조건에서만 나타난 

효과와 예상과 다른 결과 역시 중요한 데이터가 된다. 검증 대상, 세포 유형, 약물 농도와 측정 시점 등의 

조건과 함께 이러한 결과를 구조화하면 모델은 후보의 의미와 우선순위를 지속적으로 갱신할 수 있다. 

이는 정보가치가 높은 다음 실험을 선택하고 새로운 결과로 모델을 업데이트하는 능동학습(active 

learning)의 개념과도 맞닿아 있다 [20]. 

이를 실제 신약개발 과정에 구현하기 위해서는 치료 정보와 임상 결과가 연결된 환자 데이터를 지속적으로 

축적하고, 성공과 실패를 모두 포함한 실험 결과를 재사용 가능한 형태로 구조화하며, AI 예측–전문가 주도 

검증–모델 갱신이 반복되는 검증 파이프라인을 구축할 필요가 있다. 특히 개별 연구에서 생성된 결과가 

일회성으로 소모되지 않고 다음 모델과 다음 실험 설계에 다시 활용될 수 있는 데이터 체계를 만드는 것이 

중요하다. 

이러한 기반이 마련된다면 AI 는 단순히 후보를 많이 제시하는 예측 도구를 넘어, 어떤 후보를 먼저 

검증하고 어떤 환자군에서 어떤 치료를 우선적으로 탐색할 것인지를 함께 설계하는 의사결정 파트너로 

발전할 수 있다. 환자 데이터, AI, 전문가의 판단과 실험적 검증이 지속적으로 연결되는 이러한 순환 구조가 

정착될 때, 제한된 검증 자원으로 더 빠르고 확실하게 유망한 바이오마커와 치료 전략에 도달하고, 

궁극적으로 데이터 기반 신약개발이 정밀의료로 이어지는 속도를 앞당길 수 있을 것이다. 
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