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요약

임상의사결정시스템은 누적된 의료 데이터를 활용하여 머신러닝으로 학습된 AI 모델을 환자의 진단 및 진료 
예측에 적용한다. 그러나 기존의 블랙박스 기반의 AI 응용은 시스템이 예측한 결과에 대해 타당한 이유를 제시
하지 못하여 설명성이 부족한 한계점이 존재한다. 이와 같은 문제점을 보완하기 위해 이 논문에서는 임상의사
결정시스템의 개발 단계에서 설명이 가능한 XAI를 적용하는 시스템 모델을 제안한다. 제안 모델은 기존의 AI 
모델에 설명성이 가능한 특정 XAI 기술을 추가로 적용시켜 블랙박스의 한계점을 보완할 수 있다. 제안 모델의 
적용을 보이기 위해 LIME과 SHAP을 활용한 XAI 적용 사례를 제시한다. 테스트를 통해 데이터들이 모델의 
예측 결과에 어떤 영향을 미치는지 다양한 관점에서 설명할 수 있다. 제안된 모델은 사용자에게 구체적인 이유
를 제시함으로써 사용자의 신뢰를 높일 수 있는 장점을 가진다. 아울러 XAI의 적극적인 활용을 통해 기존 임
상의사결정시스템의 한계를 극복하고 더 나은 진단 및 의사결정 지원을 가능하게 할 것으로 기대한다.
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Abstract

The clinical decision support system uses accumulated medical data to apply an AI model learned by 
machine learning to patient diagnosis and treatment prediction. However, the existing black box-based 
AI application does not provide a valid reason for the result predicted by the system, so there is a 
limitation in that it lacks explanation. To compensate for these problems, this paper proposes a system 
model that applies XAI that can be explained in the development stage of the clinical decision support 
system. The proposed model can supplement the limitations of the black box by additionally applying 
a specific XAI technology that can be explained to the existing AI model. To show the application of 
the proposed model, we present an example of XAI application using LIME and SHAP. Through testing, 
it is possible to explain how data affects the prediction results of the model from various perspectives. 
The proposed model has the advantage of increasing the user's trust by presenting a specific reason 
to the user. In addition, it is expected that the active use of XAI will overcome the limitations of the 
existing clinical decision support system and enable better diagnosis and decision support.
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I. 서 론

병원 내의 전자의무기록시스템(EMR/EHR)을 활용하
여 환자의 진단 및 치료에 보조적으로 활용하기 위해 
사용되는 시스템을 임상의사결정시스템(Clinical Decision 
Support System : CDSS)이라고 한다[1]. 최근에는 AI 
기술을 접목시켜 좀더 우수한 임상 진단 및 치료 시스
템을 만들고자 하는 연구가 활발하다. 

이와 같이 의료분야에서 AI 기술을 도입하여 진료지
원을 도와주는 보조 시스템에 활용하는 이유는 의료진
이 좀 더 신속하고 정확하게 진료 의사결정을 내릴 수 
있도록 지원하는 것이며, 여러 의료기관의 의료진이 평
준화된 의료 서비스를 제공하도록 하는 것이다[2]. 의료
분야에서 AI 기술이 활용되는 유형은 임상의사결정시
스템 분야, 의료영상의 판독 분야, 환자의 질병 예측 분
야, 빅데이터 기반의 환자 맞춤형 정밀의료 분야가 대
표적이다[3].

지금까지 AI 응용시스템은 의사결정을 수행할 때 결
과만 알려주고 어떤 이유와 근거로 결과를 예측했는지 
논리적으로 설명하지 못하는 점이 한계로 지적되었다
[4]. 이러한 머신러닝의 블랙박스 측면은 AI를 다양한 
분야의 응용에 적용하기 위해 반드시 보완해야 할 문제
이다. 특히 의료 진단 및 예측과 같이 높은 정확도가 요
구되는 분야에서는 시스템의 결과가 애매모호한 경우 
전문가가 재검토할 수 있도록 하는 보완적인 기능이 필
요하다[4]. 

따라서 AI를 활용한 질병 진단 및 의료분야의 다양한 
의사결정에서 시스템이 제시하는 결과를 사용자에게 
설명해야 하는 필요성이 더욱 증가하고 있다. AI 임상
의사결정시스템이 환자의 질병 유형 및 진단 결과의 이
유를 자세하게 설명할 수 있는 설명성을 가진다면 AI를 
사용하는 의료 종사자의 신뢰 수준을 높이는 장점을 가
질 수 있다[5]. 여기에서 설명성(Explainability)이란 
특정 AI 시스템이 예측한 결과에 대해 타당한 이유 및 
근거를 제시할 수 있는 시스템의 특성을 의미한다[5].

이 연구에서는 지금까지 개발된 블랙박스 형태의 AI 
임상의사결정시스템이 가지는 설명성 부족의 문제점을 
보완하기 위해, 임상의사결정시스템의 개발 단계에서 
설명이 가능한 AI(Explainable AI)를 적용하는 시스템 

모델을 제안한다. 아울러 임상의료 전문 사용자가 임상
의사결정시스템이 제시하는 결과에 대한 최소한의 설
명자료를 제공받을 수 있는 XAI 기술의 구현을 통해 
설명 유형의 사례를 제시한다. 

제안하는 XAI 기반의 CDSS 모델에서는 분류기법의 
모델 훈련 알고리즘인 XGBoost를 활용한다. XGBoost 
알고리즘은 성능과 속도를 위해 개발된 Gradient 
Boosted Decision Tree의 구현으로, 부스팅 프레임
워크를 기반으로 하는 의사결정 트리 기반 기계학습 알
고리즘이다. 이것은 XAI의 필수인 기능 중요성을 도출
할 수 있는 유일한 알고리즘의 하나로, XGBoost는 모
든 종류의 분류 문제에 매우 적합하다[6]. 이를 통해 제
안한 XAI 기반 임상의사결정시스템 모델은 기존 시스
템 모델에 비해 투명성 및 설명성이 보완된 예측 결과
를 제공하는 장점을 가질 수 있다. 또한 임상 전문가들
의 판단을 좀 더 명확하게 지원해주는 시스템으로 발전
할 것이다.

이 논문의 구성 및 내용은 다음과 같다. 먼저 2장의 
관련연구에서는 임상의사결정시스템의 개요, 설명 가능
한 AI의 개요 및 관련 기술의 특징, 기존의 AI 기반 임
상의사결정시스템의 한계점을 제시한다. 3장에서는  설
명 가능한 AI를 결합한 임상의사결정시스템 모델을 제
안한다. 4장에서는 제안 모델의 적용을 위한 XAI 구현 
사례를 통해 설명성을 제시하는 형태 및 이해 방법에 
대해 기술하고, 제안 모델의 장점 및 한계점을 검토한
다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연구방향을 제
시한다.

II. 관련 연구

1. 임상의사결정시스템
CDSS는 의료 지식과 환자 데이터를 활용하여 환자

에게 제공되는 서비스 품질을 개선하기 위한 권장 사항
을 제공하고, 의사결정 지원 요청에 응답하는 컴퓨터 
기반 시스템이다[7]. 의료를 위해 전자의무(건강)기록을 
분석하고 활용하는 CDSS는 환자 중심의 의료를 추구
하며, 의료를 개선하고 환자의 안전을 높이면서 진료 
비용을 절감할 수 있는 가능성을 보여주었다[8]. 그러나 
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부적절하거나 결함이 있는 CDSS는 잠재적으로 의료의 
질을 저하시키고 환자를 위험에 빠뜨릴 수 있다. 또한, 
의도된 사용자가 신뢰, 관련성 또는 실행 가능성의 부
족으로 인해 시스템의 결과를 무시할 수 있으므로, 
CDSS의 채택이 실패할 수 있는 문제점도 발생한다[9].

CDSS의 궁극적인 목적은 방대한 양의 정보 처리를 
시스템이 실행함으로써, 임상전문의가 보다 신속하고 
명확하게 의사결정을 할 수 있도록 지원하는 것이다[9]. 
시스템 목적의 효과를 높이기 위해서 최근 AI 기반의 
CDSS에 관한 연구가 활발하다. 대표적인 사례로는 진
료지원을 위해 머신러닝을 사용하는 시스템, 환자의 위
험을 예측하는 시스템, 헬스 시스템의 학습을 위한 시
스템 등이 있다[10]. 

그러나 다른 분야와 마찬가지로 의료분야에서도 매
우 대중적으로 사용되는 AI 알고리즘은 진단 및 예측 
결과에 대한 직접적인 설명성을 구체적으로 제시하지 
못하는 한계점으로 인해 임상 전문가의 신뢰를 얻지 못
하는 제약사항을 가진다[7]. 따라서 최근에는 설명성의 
제공이 가능한 XAI를 CDSS에 적용하려는 연구가 대두
되고 있다. 의학 및 보건의료 분야에 적용된 AI 시스템
의 결과는 높은 정확성 및 정당성을 보유해야 하며, 의
료 전문가가 시스템을 활용하여 명확한 임상의사결정
을 내릴 수 있도록 도와주는 XAI의 역할이 중요하다
[11].

2. XAI(Explainable AI)
XAI는 AI 시스템 결과를 사용자가 쉽게 이해하고 시

스템이 제공하는 근거를 토대로 명확한 의사결정을 내
릴 수 있도록 하는 연구 분야이다. XAI라는 용어는 
2004년에 Van Lent에 의해 처음 만들어졌다. 1970년
대 중반 연구자들이 전문가 시스템에 대한 설명을 연구
한 이후로 설명성 문제가 존재했으며, XAI는 2016년부
터 급격하게 관심이 높아진 연구분야로 AI의 신뢰도 및 
투명성을 높일 수 있는 하나의 해결책으로 대두되고 있
다[12]. XAI 기술이 도입된 시스템의 목표는 머신러닝 
결과에 대해 인간의 가독성을 증진시키고, 머신러닝이 
내린 결정이 납득 가능한지 설명하고, 결정에 대한 책
임을 명확히 하고, 차별을 피하고, 사회적 편향을 줄이
는 것이다[13]. 보건의료 분야에서 XAI는 현재 신경과

학 및 행동 과학, 유전체학, 유방암, 만성질환, 생의학 
및 공중보건의 여러 분야에서 광범위하게 응용되고 있
다[11].

설명가능 AI 분야에서 연구된 XAI 설명 기술은 크게 
피쳐기반 모델과 예제기반 모델로 구분된다. 피쳐기반 
모델의 설명 가능성 기술(Feature-based Techniques)
은 입력 피쳐가 모델의 출력에 얼마나 기여하는지를 나
타내는 것을 의미한다. LIME(Local Interpretable 
Model-Agnostic Explanations)은 전체 모델을 설명
하지 않는 방법으로 로컬 모델 즉, 특정 인스턴스 하나
에 대한 해석 및 설명이 가능하다[7]. LIME을 활용하면 
AI 응용시스템이 제공한 예측 결과값에 대해, 시스템의 
입력에 활용된 개별 인스턴스의 피쳐 값들을 토대로 가
중치 값과 예측에 대한 기여도를 상세하게 설명할 수 
있는 장점을 가진다[6].

SHAP(SHapley Additive exPlanations)은 모델의 
투명도를 높이는 방법으로 로컬 설명 방법으로 작동하
는 방식을 보여주기 위해 개별 인스턴스에서 실행하거
나, 글로벌 설명을 위해 수집된 SHAP 값이 최종 예측
에 긍정/부정적으로 기여하는 방식을 보여준다[7]. 
SHAP을 활용하면 AI 응용시스템이 제공한 예측 결과
값에 대해, 개별 인스턴스에 대한 해석, 특정 피쳐 간의 
관계에 대한 해석, 모든 인스턴스에 대한 종합적인 해
석, 모든 피쳐들의 모델 영향력에 대한 해석 등의 다양
한 방법으로 예측 결과에 대해 상세하게 설명하고 분석
할 수 있는 장점을 가진다[6].

예제기반 모델의 설명 가능성 기술(Example- 
based Techniques)은 인스턴스가 모델의 출력에 기
여하는 정도를 나타내는 것이다. 여기에는 Anchors, 
Counterfactuals, Counterfactuals with Prototypes, 
CEM(Contrastive Explanation Methods), Kernel 
Shapley, Integrated Gradients와 같은 기술들이 대
표적이다[7].

3. 기존 임상의사결정시스템의 한계점
임상의학에서 AI 기반 CDSS는 의사의 진단 및 치료

의 결정 과정을 돕는 역할을 한다. 기존의 CDSS는 지
식베이스에 저장된 데이터들을 활용하여 개별 환자의 
특징과 유사하거나 일치하는 경우를 예측한다. 이에 반
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해 AI 기반 CDSS는 누적된 의료 데이터를 활용하여 머
신러닝으로 학습된 AI 모델을 환자의 진료 예측에 적용
하게 된다. 그러나 AI 모델은 아직 해결 및 보완할 점이 
많이 존재하고 있는 실정이다. 그 이유 중 대표적인 한
가지는 예측 결과에 대한 설명의 기능이 부족하다는 점
이다. 설명성은 AI 시스템이 예측한 결과에 대해 타당
한 이유 및 근거를 제시할 수 있는 특성을 의미한다[5].

그림 1. 블랙박스 형태의 CDSS

[그림 1]은 블랙박스 형태의 간단한 CDSS 구조를 나
타낸 것이다. 이러한 블랙박스 형태의 모델에서는 최적 
모델(Optimal Model)의 정확도는 최대한으로 높일 수 
있을지도 모른다. 그러나 어떤 부분에서도 모델이 제공
하는 처리결과에 대한 합리적인 이유를 설명하는 부분
이 보이지 않는다. 따라서 기존의 블랙박스 기반의 AI 
응용은 이와 같은 설명성의 중요도 및 가치를 완벽하게 
지원하기에는 아직 한계점이 존재한다[10]. 이와 같은 
한계점을 보완하기 위한 솔루션 중 하나가 설명 가능한 
AI(XAI) 기술을 모델에 적용하는 것이며, XAI를 기반
으로 하는 CDSS의 연구가 필요한 계기가 되었다. 이 
논문에서는 XAI를 적용한 CDSS 모델을 제안하고, 피
쳐기반 설명 가능성의 결과를 제공하는 LIME과 SHAP 
기술을 당뇨병 데이터 세트에 적용하고 그 결과를 해석
하여 설명성의 특성을 검토한다.

III. XAI 기반의 임상의사결정시스템 모델

설명성이 추가된 CDSS 모델은 기존의 AI 모델을 적
용한 시스템 구조에 설명성이 가능한 특정 XAI 기술을 

추가로 적용시켜 블랙박스의 한계점을 보완하는 구조
이다. 이때 모델 훈련에 사용 가능한 AI 모델은 일반적
인 머신러닝 알고리즘을 다양하게 적용할 수 있다. 평
가 분석을 통해 최적의 모델을 찾은 후 개별 환자의 예
측 결과에 대한 상세 설명이 필요할 때 최적 모델을 
XAI 알고리즘에 적용하여 분석 결과를 얻는 것이다.

 

그림 2. XAI와 결합된 CDSS 모델

[그림 2]는 기존의 AI 최적 모델에 XAI 기술을 한 번 
더 적용하는 형태의 시스템 구성도이다. 최적 모델에서 
예측한 결과 값을 그대로 임상 전문가에게 제시할 수도 
있고, XAI 알고리즘에 입력하여 그래픽 형태의 설명 및 
예측 결과를 동시에 제공할 수도 있다. 임상 전문가는 
텍스트 및 그래픽 결과를 통해 시스템의 예측 결과에 
대한 상세 설명을 제공받으며, 본인의 임상 경험과 시
스템의 다양한 분석결과를 종합적으로 판단하여 진단 
및 치료 방법을 결정하면 된다. 이러한 과정을 통해 임
상 전문가는 시스템에서 제공되는 예측 결과 및 설명과 
함께 임상 기록을 사용하여 더 수준 높은 진단 예측 통
찰력과 진료 권장 사항을 생성할 수 있다.
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IV. 제안 모델 기반의 XAI 적용 및 해석

1. 모델 훈련
이 논문에서는 Kaggle[14]에서 제공하는 피마 인디

언 당뇨병 데이터 세트를 사용하여 적용한 사례를 기술
한다. 테스트의 목적은 당뇨병 환자를 예측하고 이에 
대한 적합한 설명을 제시하는 것이다. 당뇨병은 만성질
환의 하나로서 당뇨병 진단을 위한 예측은 CDSS 분야
에서 많이 응용되는 영역 중 하나이다. 모델 훈련을 위
해 XGBoost를 사용하였으며 데이터 세트는 다음과 같
다.

 

(a) 실제 데이터 값

(b) 누락된 값을 평균값으로 대체
그림 3. 데이터 세트 예제

[그림 3]과 같이 피마 인디언 당뇨병 데이터 세트는 
모두 9개의 필드로 구성되며, 이 중 8개는 당뇨병 유무
를 예측하는 피쳐로 사용되고 마지막 1개의 필드는 예
측 결과를 판별하는 값으로 사용한다. 8가지 피쳐는 
Pregna(임신횟수), Glucose(포도당농도), BloodPr(최
소혈압), SkinTh(삼두근피부두께), Insulin(혈청인슐
린), BMI(체질량지수), DiaPediFun(당뇨내력 가중치

값), Age(나이) 이고, Out(질병유무)은 1 또는 0으로 
구분된다. 전체 데이터 세트에 대한 describe 함수 결
과를 통해서 Pregna, Glucose, BloodPr, SkinTh, 
Insulin, BMI 값에 결측치가 ‘0’으로 되어있는 것을 확
인하였으며, 이 중에서 Pregna(임신횟수)를 제외한 나
머지 피쳐에 대해 평균값으로 대체하여 테스트에 사용
하였다.

2. 최적 모델 생성
모델 훈련에 사용된 XGBoost(eXtreme Gradient 

Boosting)는 XAI의 필수인 기능 중요성을 도출할 수 
있는 유일한 알고리즘 중의 하나로 모든 종류의 분류 
문제에 매우 적합한 특징을 가진다[6]. XGBoost 알고
리즘의 모델 훈련을 위해서는 XGBClassifier 함수에 
사용될 최적의 파라미터를 찾아야 한다. 여기에서는 
[15]에서 GridSearchCV를 통해 찾아낸 파라미터 값
을 사용하여 최적화 모델을 생성하였다.

그림 4. XGBoost 모델의 피쳐 중요도

[그림 4]는 XAI를 적용하기 전에 XGBoost로 실행한 
피쳐 중요도를 그래프로 나타낸 것이다. 학습 모델 자
체에서 판단하는 피쳐 중요도와 XAI 기술을 적용한 이
후의 결과는 서로 상이할 수 있다. [그림 4]와 같이 모
델 학습에 사용된 XGBoost 알고리즘이 제시하는 결과
와 4.3.2절의 [그림 11]에서 제시된 SHAP 알고리즘 적
용 후의 결과가 정확하게 일치하지는 않으므로, 임상 
전문가가 비교 분석하여 진단 예측의 근거 및 설명에 
대한 특성을 분석하는데 활용할 수 있다.
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3. XAI를 적용한 설명 가능성의 해석
최적 모델이 완성되면 이제 시스템은 개별 인스턴스

의 피쳐들을 토대로 당뇨병 유무를 예측하고, XAI 기술
을 적용하여 예측 결과에 대한 설명을 그래픽 및 텍스
트 형태로 제시할 수 있다. 테스트용 인스턴스 데이터
는 도출된 최적 모델과 XAI 모듈에 제공된다. 여기에서
는 XAI 적용 기술로 LIME과 SHAP 2가지 방법으로 처
리하여 예측 결과와 함께 제시된 설명성을 해석한다.

3.1 LIME을 활용한 설명
LIME은 개별 인스턴스의 피쳐 값들을 토대로 

XGBoost 모델이 예측한 결과 값에 대해 로컬 설명
(Local Explanation)을 제공하는 XAI 기술이다. [그
림 5]와 [그림 6]은 LIME의 LimeTabularExplainer, 
explain_instance 함수를 사용하여 당뇨병 예측에 대
해 설명한 것이다.

그림 5. 당뇨병이 아닌 것으로 예측된 사례

[그림 5]의 좌측에서는 87%의 확률로 당뇨병이 아니
라는 예측 결과를 제시하고 있으며, 이 확률은 
XGBoost 모델이 제시한 결과이다. 그림의 우측에서는 
BMI(27.0), Insulin(80.0), Glucose(108.0), Age(24), 
Pregna(1.0), SkinTh(19.0), DiaPediFun(0.4), 
BloodPr(88.0)의 피쳐 값을 보여주고 있다. 그림의 중
앙에서는 각 피쳐 값이 최종 예측에 영향을 미친 가중
치와 예측에 영향을 미치는 값의 범위를 보여준다. [그
림 5]의 결과 8개의 피쳐 중 유일하게 DiaPediFun이 
0.4이고, 당뇨병으로 예측 가능한 가중치가 0.02임을 
알 수 있다. 따라서 나머지 7개의 피쳐 값은 모두 당뇨

병이 아니라고 예측하는 데 기여하였으며, 이 중에서 
BMI 값이 가중치 0.18로 결과에 가장 영향력이 높은 
피쳐라고 해석할 수 있다.

그림 6. 당뇨병으로 예측된 사례

[그림 6]에서는 최종적으로 당뇨병일 확률이 81%라
고 예측하였다. 4개의 피쳐 Glucose, DiaPediFun, 
Age, SkinTh가 당뇨병으로 예측한 결과에 기여했음을 
설명하고 있다. 특히 환자의 Glucose 수치가 189.0이
므로 기준값 142.0보다 크고 이는 0.33의 가중치로 결
과에 가장 크게 기여한 피쳐라고 해석할 수 있다.

3.2 SHAP을 활용한 설명 방법
(1) 개별 인스턴스에 대한 해석
SHAP의 force_plot 함수를 사용하면 개별 인스턴스

에 대한 로컬 설명이 가능하다. 당뇨병 예측의 결과를 
실행한 사례를 2가지로 비교하여 설명한다. 먼저 [그림 
7]은 당뇨병이 아닌 것으로 예측된 사례이다.

그림 7. 당뇨병이 아닌 것으로 예측된 사례

[그림 7]과 같이 SHAP의 실행 결과는 각 인스턴스의 
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피쳐 값에 따라 계산된 섀플리 값(Shapely Value)을 
기준으로 제공된다. 표기된 값 중에서 가장 진하게 출
력된 섀플리 값이 –1.87이다. 이는 환자가 당뇨병이 아
님을 예측한 것이다. 이 예측 결과에 영향을 미친 가장 
중요한 피쳐는 Age, Pregna, SkinTh, DiaPediFun 
순으로 나타났음을 확인할 수 있다.

그림 8. 당뇨병으로 예측된 사례
 
[그림 8]에서는 가장 진하게 출력된 섀플리 값이 

1.45이다. 이는 환자가 당뇨병이라고 예측한 결과이다. 
이 예측의 결과에 영향을 미친 가장 중요한 피쳐는 
Glucose, Age, DiaPediFun 순으로 나타났음을 확인
할 수 있다.

(2) 특정 피쳐 간의 관계에 대한 해석
다음은 여러 가지 피쳐들 중에서 2가지 항목 간의 관

계와 섀플리 값을 보여주는 것이다.

그림 9. 피쳐 Glocose와 Age의 관계

[그림 9]에서 x축은 Glucose 수치이고, y축은 섀플
리 값을 나타낸다. Age와 Glucose 수치가 적을수록 

섀플리 값이 낮게 나타나고, Age와 Glucose 값이 커
질수록 섀플리 값도 커지는 특징을 보인다. 결국 섀플
리 값이 커질수록 당뇨병 환자로 예측되고 있음을 이해
할 수 있다.

(3) 모든 인스턴스에 대한 종합적인 해석
SHAP의 글로벌 설명(Global Explanation)은 테스

트에 활용되는 모든 인스턴스 집합에 대한 예측 결과를 
한번에 확인할 수 있는 기능이다. 여기에서는 모두 154
개의 인스턴스가 사용되었다.

그림 10. 모든 인스턴스에 대한 포괄적인 결과

[그림 10]은 154개의 인스턴스에 대한 설명을 종합
적으로 하나의 플롯으로 나타낸 것이다. 상단 x축의 숫
자 중에서 진하게 출력된 29는 해당 위치에 마우스를 
올렸을 경우에 보여지는 화면이고, 29번째 인스턴스의 
섀플리값은 y축에서 2.262로 나타난다. 따라서 29번째 
환자에 대한 예측 결과는 ‘당뇨병이다’로 해석되며, 이 
결과에 영향을 준 피쳐는 Glucose, Age, DiaPediFun, 
Pregna 순으로 설명되고 있다.

(4) 모든 피쳐의 모델 영향력에 대한 해석
SHAP의 summary_plot 함수를 사용하면 모든 피쳐

들이 모델에 미치는 영향력을 섀플리 값의 발생 범위에 
따라 산점도 그래프 또는 막대 그래프로 한눈에 파악할 
수 있다.
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(a) 산점도 그래프 형식의 종합적인 결과

(b) 막대 그래프 형태의 종합적인 결과
그림 11. 모든 기능의 전반적인 영향에 대한 설명

[그림 11]의 (a)는 산점도 그래프를 통해 8개의 피쳐 
값의 변화가 섀플리 값에 미치는 영향력을 설명하고 있
다. 위쪽에 위치하는 피쳐들 즉, Glucose, BMI, Age는 
아래쪽에 위치하는 BloodPr, SkinTH, Pregna 보다 
모델에 더 많이 기여함을 알 수 있다. 특히 Glucose는 
섀플리 값의 전 범위(-2에서 +2)에 영향을 미치고 있으
므로, 가장 영향력이 큰 피쳐임을 확인할 수 있는 것이
다. (b)의 막대 그래프에서도 위쪽에 존재하는 피쳐가 
모델의 섀플리 값에 미치는 영향이 크다는 것을 알 수 
있다.

4. 제안한 XAI 기반 CDSS 모델의 고찰
4.1 XAI 기술 적용 시 고려사항
지금까지 XAI 기술 중에서 LIME과 SHAP을 사용한 

예시를 통해 기존의 AI 모델보다 좀 더 구체적으로 예
측 결과에 대한 설명이 제공되는 방법을 살펴보았다. 

제안한 CDSS 모델이 실제 현장에서 사용되기 위해 가
장 먼저 고려할 사항은 시스템 개발에 사용할 XAI 기
술의 선정이다. 이때 AI 모델과 연계되는 XAI 기술이 
가지는 특성과 예측의 근거 및 설명성의 제시 방법을 
고려해야 한다. 구축하려는 CDSS와 응용 데이터의 특
성, 시스템 사용자의 전문성, 결과의 활용이 임상 현장
에서 미치는 영향력의 중요도 등을 세밀하게 검토해야 
한다. 아울러 시스템 사용자의 편의성 및 설명의 이해
도를 최대한으로 높일 수 있는 인터페이스의 개발을 고
려해야 한다. 그래야만 XAI 기술을 접목한 시스템의 효
율성이 극대화된다고 할 것이다.

4.2 제안 모델의 장점
제안한 XAI 기반의 CDSS 모델은 기존의 시스템이 

갖지 못하는 예측 결과의 투명성과 신뢰성을 제공할 수 
있는 장점을 가진다. 제안 모델에 적용된 SHAP 기술은 
예측을 위해 시스템에 입력된 피쳐들에 대해 계산된 섀
플리 값을 제공한다. 섀플리 값은 각 피쳐들의 최종 예
측 결과에 대한 기여도 및 긍정 또는 부정적으로 기여
하는지를 알려주는 값이다. 이를 통해서 제안 모델에서 
제시하는 예측 결과에 대한 투명성을 확보할 수 있으
며, 사용자의 신뢰성을 높일 수 있는 것이다. 본 연구에
서 제안한 모델은 CDSS 분야에 XAI를 적용하는 방법
론의 하나로서 학술적인 의의를 가질 것이며, 향후 더 
다양한 연구 방법의 기초 모델로서 참조될 수 있을 것
이다.

4.3 제안 모델의 평가 방안
일반적으로 AI 시스템의 성능을 평가하는 것은 모델

이 제시하는 예측 결과의 정확성을 가지고 판단할 수 
있다. 그러나 제안한 XAI 기반의 CDSS 모델은 예측 
결과의 정확성으로 평가받는 것이 아니라, 시스템이 사
용자에게 제공한 예측 결과의 설명성에 대한 만족도를 
바탕으로 성능을 평가해야 한다. 특히 다양한 임상전문
가의 만족도 평가를 위해서는 2가지 이상의 XAI 기술
을 적용한 시스템을 개발하여 비교 평가할 필요가 있을 
것이다. 따라서 향후 제안 모델의 프로토타입을 개발한 
후 설명성에 대한 사용자의 만족도를 조사하여 제안 모
델의 우수성을 평가할 계획이다.
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V. 결 론

이 논문에서는 CDSS에서 머신러닝 기반의 AI를 사
용하면서 신뢰성을 창출하기 위해 XAI 기술을 적용한 
모델을 제시하였다. 또한 피마 인디언 당뇨병 데이터 
세트를 사용하여 제안 모델의 적용 가능성을 테스트 사
례를 통해 설명하였다. 이러한 XAI 기술의 적용 연구를 
통해 얻은 가장 중요한 장점은 데이터들이 모델의 예측 
결과에 어떤 영향을 미치는지 다양한 관점에서 설명할 
수 있다는 것이다. 아울러 CDSS 사용자에게 좀 더 구
체적인 근거를 제시함으로써 시스템 사용자에게 신뢰
를 얻을 수 있다는 것이다.

향후 AI는 일상적인 임상 치료의 일부가 될 것이며, 
AI 모델의 임상적 사용은 현재 의료 서비스 제공 모델
을 변화시킬 것으로 기대하고 있다[16]. 실제로 이들의 
범위는 임상 설정을 넘어서 확장될 것이며, AI 및 XAI
의 적극적인 활용을 통해 기존의 규칙기반 임상의사결
정시스템의 한계를 극복하고 더 나은 진단 및 의사결정 
지원을 가능하게 할 것으로 기대한다.

현재 본 연구에서는 LIME과 SHAP이 도출한 결과를 
그대로 사용하여 설명성을 해석하였다. 이로 인해 일반 
사용자들은 결과를 해석하기에 다소 어려움을 겪을 수 
있다. 따라서 향후에는 사용자에게 좀 더 쉬운 이해를 
돕기 위한 별도의 HCI 기반의 설명 모듈 개발에 대한 
연구를 구체적으로 수행할 계획이다.

본 연구의 한계점은 제안한 CDSS 모델을 아직 실제 
시스템으로 구현하지 않은 점이다. 따라서 향후 연구과
제로서 제안 모델의 프로토타입을 개발한 후에 사용자
로부터 설명성에 대한 만족도를 평가받는 형태로 제안 
모델의 객관적 타당성을 평가할 계획이다.
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