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ABSTRACT
In the past few decades, great progress has been made on understanding the interaction 
between nutrition and health status. But despite this wealth of knowledge, health problems 
related to nutrition continue to increase. This leads us to postulate that the continuing 
trend may result from a lack of consideration for intra-individual biological variation on 
dietary responses. Precision nutrition utilizes personal information such as age, gender, 
lifestyle, diet intake, environmental exposure, genetic variants, microbiome, and epigenetics 
to provide better dietary advices and interventions. Recent technological advances in the 
artificial intelligence, big data analytics, cloud computing, and machine learning, have 
made it possible to process data on a scale and in ways that were previously impossible. A 
big data platform is built by collecting numerous parameters such as meal features, medical 
metadata, lifestyle variation, genome diversity and microbiome composition. Sophisticated 
techniques based on machine learning algorithm can be used to integrate and interpret 
multiple factors and provide dietary guidance at a personalized or stratified level. The 
development of a suitable machine learning algorithm would make it possible to suggest a 
personalized diet or functional food based on analysis of intra-individual metabolic variation. 
This novel precision nutrition might become one of the most exciting and promising 
approaches of improving health conditions, especially in the context of non-communicable 
disease prevention.
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서론

4차 산업혁명 시대가 도래하면서 의료기기, 질병의 진단 및 치료 분야에 인공지능 (artificial 

intelligence, AI), 사물인터넷 (internet of things, IoT), 클라우드, 빅데이터, 통신기술 등의 

AICBM (AI + IoT + Cloud + Big data + Mobile) 기술이 도입되었고 적용범위도 확대되고 있다. 

사물인터넷 (IoT) 기술로 개인의 라이프로그 데이터가 다양하고 폭넓게 수집되고 이를 바탕
으로 개개인의 빅데이터를 생성할 수 있게 되었다. 개개인의 빅데이터가 수집된 플랫폼이 구
축되고 인공지능 (AI) 알고리즘이 개발되면 빅데이터의 자동분석으로 개개인의 질병에 대
한 예방 및 예후 관리가 가능할 수 있다. 이와 같이 AICBM 기술에 기반한 건강위험 요인에 대
한 예측이 가능하게 되면 질병관리 영역에서도 질병의 진단/치료 분야의 비중은 점차 줄어
들고 질병의 예방과 예후 건강관리를 해주는 헬스서비스 분야의 비중이 증가될 것이다. 클
라우드/통신 (Cloud/Mobile) 기술 발달로 헬스서비스 전달체계의 효율성이 증대되고, 건강
관리 (1차 예방)부터 질병의 조기 진단/예측 (2차 예방), 치료/재활 (3차 예방)까지 보건의료 

전 영역에서 헬스케어 산업화 현상이 가속화되고 있다. 전통적인 영양역학 분야에서도 이
와 같은 AICBM 기술들의 접목이 이루어진 정밀영양 (precision nutrition) 혹은 개인맞춤영양 

(personalized nutrition) 접근이 대두되고 있다. 본 논문에서는 정밀영양의 개념과 향후 정밀
영양의 방향에 대하여 비체계적 문헌 고찰 (narrative review)을 통하여 논의해 보고자 한다.

정밀영양 (PRECISION NUTRITION, PERSONALIZED 
NUTRITION, PN)

최근 수십 년 동안 영양이 어떻게 건강 상태에 영향을 미치는가에 대한 다양하고 상세한 연
구성과로 인해 영양과 건강의 상호작용을 이해하는 데 있어서 많은 진전이 있었다. 이러한 

지식의 축적에도 불구하고 영양상태와 관련된 건강 문제나 질병의 증가 폭이 커지고 있다. 

세계보건기구 (World Health Organization, WHO)의 통계에 따르면 비만은 1975년 이후 거의 3

배, 당뇨병은 1980년 이후 거의 4배, 고혈압은 1975년 이후 약 2배의 증가를 나타내고 있다 [1].

이와 같은 현상은 개인 간 생물학적 차이를 고려하고 않고 개인의 건강상태를 관리하는 현재
의 접근 방식과는 근본적으로 다른 접근 방식의 필요성을 시사한다. 건강을 위한 식이권장지
침 등은 대규모 역학연구 또는 임상 연구의 결과를 일반화한 후 제시된다. 이러한 일반화는 

실용적이기는 하지만 생물학적으로 개별화된 개개인의 특성이 반영되지 않는 한계점이 있
다. 예를 들어 비만과 그 합병증에 대한 식이 중재 효과 [2], 식후 혈당 변화 [3,4], 염분에 대한 

생리적 반응 [5], 카페인 대사 [6], 비타민 대사 [7] 등 많은 연구결과에서 개인의 대사 차이가 

존재한다는 것이 보고되었다. 이와 같은 식이 섭취에 대한 개인별 다양성은 성별, 유전적 특
성, 후성유전적 대사 특성, 마이크로바이옴 (microbiome) 구성, 다양한 환경 노출 및 생활 방
식 요소들의 개인 간 차이에 기인한 것이다. 질병 위험에 대한 유전자 차이의 영향은 이미 수
십 년 동안 알려지고 연구되었다. 음식에 대한 개별화된 반응에 개인의 고유성을 설명하는 

필수 요소로 마이크로바이옴의 중요성도 최근 점점 더 중요하게 평가되고 있다 [8]. 이제 영
양과 건강 문제를 해결하기 위하여 유전자와 마이크로바이옴 빅데이터를 기반으로 하는 개
인 또는 계층화된 수준에서의 정밀 영양 (precision nutrition, personalized nutrition) 개념이 미
래의 건강 증진의 해결책으로 제시되고 있다 [9].
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최근의 인공지능, 빅데이터 분석 (big data analytics), 클라우드 컴퓨팅 (cloud computing) 및 

머신러닝 (machine learning) 분야의 눈부신 기술 발전으로 인해 과거에는 불가능했던 규모
와 방식의 빅데이터 처리가 가능해지고 있다. 기존의 영양역학에 AICBM 기술을 접목시킨 정
밀영양 접근법을 통해 다양한 종류의 많은 데이터 처리가 가능하다. 즉 유전자와 마이크로바
이옴과 같은 복잡한 요인들을 수집하여 빅데이터 플랫폼을 구축할 수 있고, 여러 요인을 통
합하여 해석하기 위하여 머신러닝 및 딥 러닝 (deep learning)과 같은 정교한 기술을 사용하여 

개인별 또는 계층화된 수준에서 정확한 영양 지침의 제공이 가능하다 [9]. 지속적인 머신러
닝 알고리즘을 개발을 통해 식이섭취에 대한 복잡하고 잘 이해되지 않았던 개인의 생물학적 

다양성 (intra-individual biological variation)을 분석하고, 개인별 맞춤 식단 혹은 개인의 건강
상태에 적합한 기능성 식품의 제시도 가능할 것으로 기대한다 (Fig. 1).

영양유전체학 (NUTRIGENOMICS): 유전자와 영양소 섭취의 상호작용

식이에 대한 개인의 반응을 조절하는 주요 원인 중의 하나는 개인 간의 유전적 차이 

(genetic variations)이다. 인간이 가지고 있는 유전체의 모든 염기서열을 해석하기 위한 

인간게놈프로젝트 (Human Genome Project, HGP)가 2003년에 완료되었고, 국제 HapMap 

컨소시엄 (International HapMap Consortium), Human Variome Project 및 1000 Genomes 

Project Consortium 등을 포함하여 인간 유전 변이를 특성화하기 위한 대규모 공동 연구들이 

추가로 이루어졌다. 이와 같은 대규모 유전자 변이 정보의 구축은 질병 위험에 대한 유전적 

영향을 연구하는 genome-wide association studies (GWAS)와 같은 집단 기반 연구에 가속화를 

가져왔다 [10]. 유전자 분석 기술의 발달로 인간유전체 (genome)의 유전자 변이에 대한 전례 

없는 양의 빅데이터를 특성화시킬 수 있게 되었다. 영양역학은 식사와 만성 질환 사이의 

상관관계를 제시해왔는데, 이에 개인의 유전 정보를 융합함으로써 식이와 유전자가 어떻게 

질환의 위험에 영향을 미치는 지를 연구하는 영양유전체학 (nutrigenomics) 연구 분야가 

탄생되었다. 이러한 식이와 유전자의 상호작용을 근본적으로 이해하면 결과적으로 영양 

중재 시 유전적 특성을 기반으로 긍정적인 반응자와 부정적인 반응자 또는 식이 중재에 전혀 

반응하지 않는 사람들을 구별할 수 있다 [11].
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Fig. 1. Precision nutrition. 
A big data platform is built by collecting numerous parameters such as meal features, medical metadata, lifestyle 
variation, genome diversity, and microbiome composition. A machine learning algorithm can be used to integrate 
and interpret multiple factors to deliver health solutions (e.g.. dietary advice or functional foods) [9].
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여러 조사자료에 의하면 선진국에서는 지방, 가공육, 설탕, 소금, 정제된 곡물의 섭취는 증가
하고 과일과 채소, 섬유소의 섭취는 과거에 비하여 감소하여 과잉 영양 섭취, 신체 활동의 감
소와 같은 식습관과 생활방식이 전형화되었다. 이에 따라 비만, 제2형 당뇨병, 비알코올성 지
방간 질환 및 관련 합병증으로 정의되는 비감염성질환 (non-communicable disease)이 급속도
로 증가하였으며 전 세계적으로 수십억 명의 이환과 사망으로 이어지고 있다. 따라서 비감
염성질환의 예방을 위한 건강하고 유익한 식이요법을 위한 구성에 필요한 요소들을 결정하
고, 이에 대한 집단 교육과 적절한 식이 중재에 많은 노력이 있었다 [11]. 그러나 비만과 비감
염성질환에 대한 식이 중재는 만족할만한 효과를 거두지 못하였고, 이러한 결과는 식이 반
응의 개인 간 생물학적 다양성에 대한 고려 부족으로부터 기인되었을 가능성이 추론되었다.

비만, 제2 당뇨병 및 대사증후군과 같은 질환이 있을 때 지방조직에서 혈액으로 분비되어 포
도당과 지질대사에 관여하는 adiponectin은 [12,13] ADIPOQ 유전자에 의해 만들어지는 단백
질이다. Adiponectin의 합성은 유전적 요인에 의하여 영향을 받아 [14] ADIPOQ 유전자의 특정 

단일 염기다형성 (single nucleotide polymorphism, SNP)과 adiponectin의 합성 및 분비와 상관
관계가 있는 것으로 알려졌다 [15,16]. 최근 비만인을 대상으로 고단백-저탄수화물 저칼로리 

식단 (33% 탄수화물, 34% 단백질, 33% 지방)을 9개월 섭취하였을 때 ADIPOQ의 대표적 SNP

인 rs1501299의 유무에 따라 식이 중재의 효과가 차이가 난다는 것이 보고되었다 (Fig. 2). 저칼
로리 식단을 9개월 하였을 때 두 그룹 (wild type: non-T allele, SNP: T-allele 함유) 모두에서 체
질량지수 (body mass index, BMI), 몸무게, 지방 무게 등의 신체계측 값에서 유의적 감소가 나
타났다. 그러나 해당 allele를 지니지 않은 wild type 대상자에게서만 저칼로리 식이에 의하여 

혈액 총콜레스테롤 (total cholesterol, TC), 저밀도지단백 (low-density lipoprotein, LDL), 중성
지방 (triglyceride, TG), 포도당, 인슐린 및 HOMA-IR (Homeostatic Model Assessment for Insulin 

Resistance) 값에서 유의적 감소가 나타났다. 이는 ADIPOQ의 T-allele를 갖고 있는 대상자들
에게서 저칼로리 식이 중재 효과가 일반 wild type 대상자에 비하여 떨어진다는 것을 의미한
다 [17]. 또한 최근 유전적 차이가 개인뿐만 아니라 민족/인종 간에도 영양소의 이용률과 대
사에 영향을 미친다는 사실이 받아들여지고 있어, 영양 과학 분야에 맞춤영양 (personalized 

nutrition) 접근 방식의 중요성을 시사하고 있다 [11].
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ADIPOQ wild type
(non-T allele)

ADIPOQ SNP
(T allele)

G T

Hypocaloric diet
9 months intervention

in obese patients

Decrease in blood
TC, LDL, TG, glucose, insulin, HOMA-IR

No difference in blood
TC, LDL, TG, glucose, insulin, HOMA-IR

Fig. 2. Difference in effects of hypocaloric diet intervention according to the presence of ADIPOQ SNP 
(rs1501299) [17]. 
SNP, single nucleotide polymorphism; TC, total cholesterol; LDL, low-density lipoprotein; TG, triglyceride; HOMA-
IR, homeostasis model assessment for insulin resistance.
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마이크로바이옴 (MICROBIOME)

최근 인간 개개인의 생물학적 다양성에 크게 기여하는 요소로 생각되는 것이 인체의 모든 점
막 표면에 통합되어 있는 거대한 미생물 생태계인데, 이를 총칭하여 마이크로바이옴이라 한
다. 그 중 가장 많이 연구된 미생물 생태계인 장내 마이크로바이옴은 우리 인체 세포와 비슷
한 수의 박테리아로 구성되어 있다. 인간 세포의 총 유전체인 게놈보다 무려 100배나 많은 유
전자를 갖고 있어, ‘제2의 게놈’으로도 간주된다 [18]. 장내 마이크로바이옴은 박테리아 외에
도 수많은 바이러스, 세균, 곰팡이 및 기생충을 포함하는 개념이며, 인간 생리의 여러 측면에 

영향을 미치는 것으로 알려졌다. 장내 마이크로바이옴 중 일부는 신진대사와 질병 위험을 조
절하는데 관여한다. 장과 피부에서 건강한 사람들의 미생물 군집 (microbiota community) 구
조와 조성은 질병을 가진 사람과 비교하였을 때 현저한 차이를 보인다 [19]. 개인 간 미생물 

(microbiota)의 유전자 변이와 함량의 차이는 개인 간에 나타나는 다양한 생물학적 기능 차이
의 원인이 될 수 있음을 시사한다.

채소와 과일을 포함하여 수많은 식품에서 발견되는 폴리페놀 화합물인 플라보노이드는 생
리적으로 인지 기능뿐만 아니라 심혈관 건강에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 많은 연구에
서 보고되었다 [20]. 식사를 통해 섭취되는 플라보노이드는 대부분 결장에 도달하여 장내 미
생물에 의해 가수분해 및 발효된다. 인체에서 플라보노이드를 변환하여 생물학적 활성이 큰 

대사물로 생성할 수 있는 능력은 개개인의 플라보노이드 생체 변환 활성이 높은 마이크로바
이옴 조성 차이의 결과로 나타난다 [21]. 우리가 생각해야 할 점은 동일한 식품을 섭취하고 식
사를 하여도 개개인의 장내 마이크로바이옴 조성에 따라 식품성분 및 영양소 대사 과정이 다
르게 나타날 수 있고, 식품 섭취 효과에 있어서도 개개인 차이가 생길 수 있다는 것이다 [22].

개개인의 장내 마이크로바이옴 조성에 따라 숙주-장내미생물 상호작용이 식이에 다양하게 

반응하는데, 식이는 장내 마이크로바이옴 종류와 양을 조성하는데 중요한 역할을 한다. 일
부 유형의 식이 중재는, 마이크로바이옴 구성을 일주일 내에 변화시킬 수 있으며, 이러한 변
화는 미생물 종류와 유전자 발현 수준에서 모두 발생할 수 있다. 예를 들어 단백질과 동물성 

지방 함량이 높은 식단은 직접적으로 Bacteroides와 Prevotella 같은 특정 박테리아의 조성을 높
게 변화시키기도 한다 [23]. 이러한 결과는 식생활이 장내 마이크로바이옴 조성에 주요한 영
향을 미치고, 변화를 가져올 수 있음을 의미한다. 물론 Korem 등 [24]이 지적한 바와 같이, 극
단적인 식생활 변화가 일시적으로 장내 마이크로바이옴 구성에 영향을 주지만, 이후 식생활 

변화의 지속성이 미미한 경우 장내 마이크로바이옴 조성에 변화를 일으키지 않거나 변화되
어도 곧 이전의 상태로 돌아가는 복원력을 보여주기도 한다.

빅데이터 (BIG DATA)

‘빅데이터’는 일반적으로 많은 관측치와 많은 변수를 모두 포함하는 데이터 세트를 의미하
며, 이는 전통적인 통계법에 의한 분석이 어려운 측면이 있다 [25]. 따라서 빅데이터 분석에서
는 기존 통계 분석에서 제공하는 것보다 유연한 모델링이 필요하다. 빅데이터를 구성하는 데 

필요한 데이터 세트의 구체적 크기는 상황에 따라 다른데 일반적으로 데이터의 양 (volume), 

속도 (velocity), 다양성 (variety)을 포함한 ‘3개의 V’가 특징이다 [26]. 빅데이터 세트는 전통적
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인 방법으로 수집된 데이터보다 구조화되지 않은 경우가 많으며, 원래 계획된 데이터의 수
집과정에서 부차적으로 수집된 데이터로 구성된 경우도 있다. 빅데이터 분석은 컴퓨팅 기기
의 발달과 데이터 저장 용량의 기하급수적인 확장으로 전 분야에서 다양하게 적용되고 있다 

[27]. 보건 연구자들도 전자 의료 기록과 소셜 미디어와 같은 1차 및 2차 자료로부터 빅데이터
를 활용하기 시작했고, 현재 게놈과 마이크로바이옴과 같은 복잡한 생물시스템 분석으로부
터 얻은 빅데이터를 이용하고 있다 [28].

현재는 빅데이터 분석, 인공지능, 클라우드 컴퓨팅 (cloud computing) 및 머신러닝 기술 발전
으로 인간이 할 수 없는 규모와 방식으로 빅데이터 처리가 가능해졌다. 정밀영양에서도, 이
러한 빅데이터 분석의 적용을 통해 복잡한 요인들을 통합하여 개인별 또는 계층화 수준에 대
한 정확한 영양 지침을 제공할 수 있음을 의미한다. 정밀영양의 특징적인 개념은 원하는 결
과에 따라 수집하는 데이터의 종류와 규모에서 차이가 있겠지만, 적용과정에서 많은 양의 

빅데이터를 포함할 수 있다는 것이다. 현재 정밀영양을 위하여 머신러닝 어플리케이션에서 

데이터를 수집하는 사항에는 에너지 (음식 및 음료) 섭취, 신체 계측 정보, 임상 정보, 유전체
와 장내 마이크로바이옴 정보, 신체 활동, 및 수면 추적 등이 포함된다. 새로운 기능이 추가
로 확인되거나 머신러닝 지향 데이터 추출 및 데이터 처리가 용이하게 하는 방법이 개발되면 

더 많은 데이터 수집이 가능해질 것이다 [9]. 빅데이터의 규모가 점점 더 커지면서 머신러닝
의 적용과 이에 따른 효과가 발생하면 질병 예방/예후 예측률은 더욱 높아질 수 있을 것이다.

머신러닝 (MACHINE LEARNING)

머신러닝은 인공 지능의 한 분야로, 명시적인 프로그래밍 없이 컴퓨터가 스스로 경험을 통해 

작업을 수행하게 하는 컴퓨터 알고리즘 연구로 [29], 데이터로부터 패턴을 도출하는 알고리
즘 개발이 중요한 분야이다. 머신러닝은 예측모델의 가정과 변수 선택을 인간의 지식에 의존
하는 통계 기법과는 접근 방식이 다르며, 기존의 통계적 접근으로는 분석하기 어려운 빅데이
터에 잘 적용될 수 있다 [30]. 알고리즘은 여러 작업으로 나눌 수 있는데, 다음은 일반적인 머
신러닝 알고리즘 작업 분류이다.

◊  분류 (classification): 지정된 클래스에 있는 속성을 기반으로 데이터 값을 분류하는 것이다. 
데이터를 두 클래스 (1 또는 0, 예 또는 아니오) 중 하나로 분류할 수 있는 이진 분류가 일반적이나, 
클래스 번호가 2보다 큰 다중 분류도 가능하다. 분류의 예로는 의료 변수에서 질병의 유무를 예측할 
수 있다.

◊  회귀 (regression): 입력 변수 모음을 사용하여 결과 변수로 실제 숫자 값을 예측하는 것이다. 예를 
들어 생리학적 변수에서 혈중 콜레스테롤 값을 예측하는 것이다.

◊  군집 분류 (clustering): 유사한 특성에 따라 데이터의 일부를 그룹화하는 방법이다. 대사 표현형과 
같은 공유된 특성을 바탕으로 피실험자를 함께 묶는 것이 클러스터링의 예이다.

◊  권고 (recommendation): 사용자에게 제공되는 정보를 사용하여 사용자가 결과 변수에 대해 갖게 
될 선호도를 예측하는 것이다.

◊  차원 축소 (dimensionality reduction): 차원 축소는 일반적으로 작업을 수행하기 전에 사전 처리 
단계로 고차원 데이터를 저차원 데이터로 변환하는 것을 의미한다.

◊  이상 감지 (anomaly detection): 이상 탐지는 예상할 수 있는 것과 크게 다른 결과를 찾아내는 
과정을 의미한다 [9].
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머신러닝 알고리즘은 지도 (supervised)와 비지도 (un-supervised) 방식으로 분류될 수 있는데 

[31], 지도방식이 좀 더 일반적이다. 지도 학습 알고리즘은 결과 정보를 포함하는 샘플 데이터 

세트가 학습 알고리즘에 의해 사용되고 학습하도록 설계된다. 그런 다음 개발된 모델을 적용
하여 새로운 데이터에 대하여 결과를 예측하게 하는 알고리즘으로 정의된다. 비지도 접근의 

경우, 인간이 제공하는 데이터 세트의 예는 없으며, 알고리즘은 잠재 패턴 또는 그룹화를 통
하여 스스로 실험하고 시행착오를 거치며 검색한다. 정밀영양에서 머신러닝의 활용을 통해 

식이 섭취, 활동량, 게놈 및 마이크로바이옴 유래 데이터 변수를 통합하여 알고리즘을 개발
하고, 개인별 맞춤 식이지침 솔루션을 제시할 수 있다 [9].

결론

최근 부상하고 있는 개인 맞춤 의학 분야와 마찬가지로, 영양학 분야에서도 모든 사람에게 

일률적으로 제공되는 만능 다이어트 (one-fit-for-all diet)를 넘어서려는 노력이 꾸준히 증가
하고 있다. AICBM (AI + IoT + Cloud + Big data + Mobile) 기술 발전으로, 사람의 생물학적 다양
성과 그 차이가 질병 발생에 미치는 영향 분석이 점차 현실화되고 있다. 게놈 (전체 유전자)

과 ‘제2의 게놈’이라 불리우는 장내 마이크로바이옴이 식이에 대한 개개인의 반응을 매우 다
르게 조절한다는 것이 연구되고 있고, 그 상관관계들이 점차 밝혀지고 있다. 계속 축적되는 

유전자와 마이크로바이옴 빅데이터를 분석하기 위해서는 전통적인 통계 기법과는 다른 새
로운 시도가 필요하다. 빅데이터 및 머신러닝이라는 새로운 분야의 기술이 다양한 연구에서 

성공적으로 구현되고 있으며, 얼마나 더 많은 데이터를 사용하여 적절하게 정보를 활용할 

수 있는지가 주요 관건이 되고 있다. 질병 예방을 위한 정밀영양 구현에는 유전자 검사와 장
내 마이크로바이옴 특성 분석이 필요하며, 이에 대한 일반인들의 검사에 대한 순응도 중요
한 요소가 될 것이다. 또한 질병의 예방과 치료에서 전통적인 인구 기반으로 제안된 권장 식
단과 비교하여 정밀영양 기반으로 제안된 권장 식단의 장점이 계속 연구되어야 할 것이다.

개인의 생물학적 특성이 질병 위험에 미치는 영향을 정교하게 이해함과 동시에, 민감한 개인
별 정보의 보호와 누가 어떤 이유로 이 개인 정보에 접근할 수 있는지와 관련된 윤리적 문제
도 중요한 사항이 될 것이다. 이러한 한계와 어려움에도 불구하고, 유전체 및 장내 마이크로
바이옴 데이터를 아우르는 ‘빅데이터’를 개인의 생물학적 특성에 맞게 통합하는 과정의 맞
춤영양은 식사에 의하여 개인의 질환을 해결하는 데 있어 매우 흥미롭고 필요한 접근 방식
이 될 것이다.
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