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초록

생성형 인공지능(generative artificial intelligence, GenAI)은 사회 전반으로 빠르게 확산되고 있으나 의학 분야에 미친

영향은 아직 제한적입니다. GenAI는 방대한 문서를 신속하게 소화할 수 있어, 주로 임상 기록에 기반하는 의료관련감염

(healthcare-associated infection, HAI) 감시에 특히 적합합니다. 본 논문에서는 HAI 감시에 대한 GenAI 적용 근거를

검토하고, 진료 현장의 변화를 위해 필요한 단계를 강조합니다. 모의 환자를 대상으로 한 소규모 연구와 환자 기록에 대한

후향적 연구들은 GenAI가 HAI의 개별 판정 기준을 분리해 낼 수 있고, 사람 전문가에 준하는 정확도로 HAI 판정을 내릴 수

있음을 확인했습니다. HAI 탐지를 보조하기 위한 GenAI 도구가 개발되고 있습니다. HAI 검토에 GenAI를 활용하면 시설 간

변동성을 줄이고 HAI 검토의 효율을 높이며, 직접적인 예방 활동에 더 많은 시간을 투입할 수 있게 됩니다. 광범위한 도입을

위해서는, GenAI 기반 HAI 탐지가 전향적 임상연구에서 안전하고 효과적임이 입증되어야 합니다.

핵심어. 인공지능; 감염; 감시.

서론

생성형 인공지능(GenAI)은 콘텐츠를 생성하고 설득력 있는 분석을 제공하는 능력으로 빠르게 주목받아 왔습니다. GenAI는

방대한 양의 텍스트와 기타 자료를 단 몇 초 만에 요약할 수 있습니다. GenAI는 컴퓨터 코딩과 그래픽 디자인 같은 여러 산업

분야에 진출했으나, 의료 분야 침투는 상대적으로 제한적이었습니다. 현재 그 용도는 주로 행정적이며 임상의의 부담을

줄이는 데 초점이 맞춰져 있는데, 여기에는 의무기록 작성(scribe) 보조, 환자 포털 응답 처리, 사전승인(prior authorization)

서한 초안 작성 등이 포함됩니다 [1]. GenAI에 대한 대부분의 탐색은, 의사 면허 시험(medical board examination) 완료와

같이 옳고 그른 답이 존재하는 깨끗하고 정제된 데이터셋을 분석하는 데 집중되어 왔습니다. 보다 최근에는 GenAI를 활용해

복잡한 임상 사례를 분석하거나 진단 추론의 근거를 제공하려는 시도가 이루어졌습니다. 그러나 GenAI를 실시간 임상

의사결정에 구현하는 것은 컴퓨팅 인프라, 실시간 데이터 접근성, 규제 요건 등에 의해 제약을 받아 왔습니다 [2, 3].

감염병 분야에서 GenAI에 대한 소수의 탐색은 대부분 임상 비네트(vignette)나 후향적 데이터를 활용한 이론적 사용에

집중되어 왔습니다. 예를 들어, 초기의 비추론(nonreasoning) 모델을 사용한 거대언어모델(large language model, LLM)은

감염병 자문이나 혈류감염(bloodstream infection) 환자 관리에서 사람 임상의 수준에 미치지 못하는 성능을 보였습니다 [4,

5]. 그러나 LLM은 언어 처리에서 고유한 강점을 지니고 있어 의료관련감염(HAI) 감시에 적합할 수 있습니다 [6–9].
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본 관점 논문에서는 HAI 감시에 대한 GenAI 연구를, 이론적 접근에서부터 구현을 위한 실무적 고려사항에 이르기까지

검토합니다. GenAI가 현재의 감시 한계를 어떻게 극복할 수 있는지 분석하고, 임상 활용으로의 책임 있는 통합을 위한 경로를

제안합니다. 주요 용어는 용어집(Glossary)에 제시되어 있습니다.

용어집 (Glossary)

응용 프로그래밍 인터페이스(application programming interface, API): 프로그램들이 서로 인터페이스할 수 있도록

하는 일련의 규칙. 거대언어모델을 이용한 대규모 일괄 처리(batch-processing) 작업을 수행하는 데 흔히 사용됩니다.

챗봇(chatbot): 사람이 대화형 인터페이스를 통해 거대언어모델(LLM)과 상호작용할 수 있도록 하는 프로그램.

생성형 인공지능(generative artificial intelligence, GenAI): 생성 모델(generative model)을 사용해 텍스트와 기타

데이터를 생성하는 인공지능(artificial intelligence, AI).

GPT-4o: 흔히 챗봇을 통해 접근하는, 널리 사용되는 거대언어모델.

의료관련감염(healthcare-associated infection, HAI): 의료의 합병증으로, 특히 중심정맥관 관련 혈류감염(central

line–associated bloodstream infection), 도뇨관 관련 요로감염(catheter-associated urinary tract infection),

수술부위감염(surgical site infection) 등 병원 성과 지표로 보고되는 것들.

거대언어모델(large language model, LLM): 자유 텍스트 입력을 받아들이고 사람과 유사한 텍스트를 생성하며

프로세스를 제어할 수 있는 GenAI 모델.

LLaMA: 널리 사용되는 오픈소스 LLM.

기계학습(machine learning): 컴퓨터가 명시적 프로그래밍 없이 데이터로부터 패턴이나 예측을 학습하는 AI의 일반적

범주. 전통적으로는 예측적이며, 구조화된 데이터를 사용해 정량적 추정치(예: 확률)를 출력합니다.

HAI 감시 및 보고의 현황

HAI에는 중심정맥관 관련 혈류감염(central line–associated bloodstream infection, CLABSI), 도뇨관 관련 요로감염

(catheter-associated urinary tract infection, CAUTI), 수술부위감염(surgical site infection, SSI)이 포함되며, 이는 의료의

합병증으로 그중 상당 부분이 예방 가능합니다 [10]. HAI 발생률을 추적하는 병원 지표는 공개적으로 보고되고 진료비 보상

(reimbursement)과 연계된 최초의 지표 중 하나였습니다 [11]. 미국 질병통제예방센터(US Centers for Disease Control

and Prevention, CDC)의 국가의료안전네트워크(National Healthcare Safety Network, NHSN)는 정의와 감시 보고 방식을

제공하며, 미국 내 37,000개 이상의 시설에서 사용됩니다 [12]. 유럽과 아시아에서도 유사한 정의와 보고 체계가 사용됩니다

[13, 14].

이러한 지표가 의료기관의 수익과 평판에 미치는 중요성과 가시성이 HAI 추적에 대한 투자를 이끌어 왔으나, HAI 감시에는

여러 어려움이 따릅니다. 이 감시는 일반적으로 의료시스템에 고용된 감염관리 전문가(infection preventionist, IP)가

수행하며, 이들은 복잡한 정의에 기반해 HAI 사례에 대한 전자건강기록(electronic health record, EHR)을 광범위하게

검토합니다. 이 과정은 자원 집약적입니다. 감시 활동에 필요한 인력-시간(person-time)은 CAUTI 한 건당 15–30분, CLABSI

한 건당 최대 75분에 달하며 [6, 7, 15], 이는 IP 전체 시간의 1/3을 차지할 수 있습니다 [16]. HAI 감시는 HAI를 줄이기 위해

병동과 협력하는 등 보다 능동적인 감염 예방 활동에 쓸 시간을 제한합니다. 한 조사에서는 감염관리 전문가의 95%가 HAI

감시가 다른 감염관리 활동을 방해한다고 응답했습니다 [17]. 더욱이 CDC의 정의가 점점 상세해지고 있음에도 불구하고,

보고는 잠재적 편향과 인간 오류에 노출되어 있으며, 더 낮은 HAI 발생률을 보고하려는 지불 구조와 평판상의 압력이

존재합니다 [15].



Lin 등 [15]은 객관적 알고리즘 접근법과 실제 사람 기반 보고를 비교했을 때 병원 간 CLABSI 발생률에서 최대 2배의

변동성을 확인했습니다. 보다 최근의 연구들도 CLABSI 정의에 대한 과소보고(underreporting)와 변동적·비일관적 해석을

계속해서 기록해 왔습니다 [18–21]. HAI 보고의 객관성 문제는 임상의와 행정가들 사이에서 이러한 지표에 대한 신뢰의

침식으로 이어졌습니다 [22]. 이는 전적으로 EHR 데이터에 기반하며 추가적인 수동 검토가 필요 없는 병원 발생 균혈증

(hospital-onset bacteremia) 같은 새로운 지표의 개발을 촉진했습니다. 다만 병원 발생 균혈증은 현재 보고가 의무화된

지표는 아닙니다 [23].

전통적 AI를 이용한 HAI 탐지

자동화 및 부분 자동화 감시는 효율을 높일 수 있으나, 역사적으로 이러한 기법은 구현하기 어려웠습니다 [24]. GenAI가

등장하기 전, 자동화된 HAI 감시는 EHR에서 손쉽게 추출할 수 있는 구조화된 데이터 요소(예: 국제질병분류 제10판

[International Classification of Diseases, Tenth Revision] 코드)를 사용하는 기계학습이나 기타 통계 알고리즘에

집중되어 있었습니다 [25]. 이러한 자동화된 HAI 감시 접근법의 근본적 장벽은, 중요한 변수가 비구조화된 임상의 기록에만

자주 존재하며, 이러한 기준을 신뢰성 있게 추출하는 것이 어려울 수 있다는 점입니다 [26, 27].

또한 한 시설에서 개발된 자동화 감시 도구는 다른 시설로 쉽게 이전되지 않았습니다. 예를 들어 한 연구는 EHR에서 대장직장

(colorectal) SSI를 분류할 수 있는 변수를 식별했으나, 광범위한 구현 전에 모델 매개변수의 지역적 이용 가능성과 검증이

필요했습니다 [28].

HAI를 위한 자연어 처리 (Natural Language Processing for HAIs)

GenAI 이전에 기록의 비구조화 데이터에 접근하는 방법은 자연어 처리(natural language processing)였습니다. 자연어

처리는 LLM에 비해 저렴한 컴퓨팅 비용 같은 일부 장점을 제공하지만, 중요한 방법론적·구현상의 장벽도 가지고 있습니다

[29]. 즉, 모델을 구축하고 시험하기 위해 전문가가 필요하고, 자원 집약적인 전문가 주석(annotation)을 통해 만들어진

기관별 학습 데이터셋에 의존하며, 문서화 관행이 다른 의료시스템 간에 제한적인 이전성(transferability)을 보입니다 [30,

31]. 수백만 건의 이용 가능한 문서로 학습된 GenAI는 임상 정보에 대한 기초 지식을 갖추고 있어 더 일반화 가능하고, 더

적은 전문성으로 더 쉽게 구현할 수 있습니다.

HAI 탐지를 위한 GenAI의 탐색

모의 사례를 대상으로 수행된 전임상 연구들은 챗봇과 LLM 기반 도구가 흔한 HAI를 식별할 잠재력을 입증했습니다 [6]. 실제

환자를 대상으로 한 GenAI 탐색의 대부분은 기록과 데이터를 챗봇 창에 붙여 넣는 방식으로 수행되었습니다. 다만 향후

도구는 EHR에서 데이터를 자동으로 추출해 사람의 노력을 덜 요구하는, 보다 정교하게 개발된 수동적(passive) 감시를

포함할 가능성이 높습니다(표 1).

전임상 개념증명 연구 (Preclinical Proof-of-Concept Studies)

상용 챗봇과 관련된 개인정보보호 우려 때문에, 초기 연구는 합성(synthetic) 또는 모의(simulated) 환자 기록으로

제한되었습니다. 그러나 이러한 예비 조사들은 고무적인 결과를 내놓았습니다. 연구자들은 모의 사례를 사용해 CAUTI를

탐지하는 GPT-4o의 성능을 탐색했고, 허용 가능한 수준의 민감도와 특이도를 확인했습니다 [7]. 마찬가지로 GPT-4o는 CDC

교육 사례에서 CLABSI와 CAUTI를 식별할 수 있었습니다 [8]. 그러나 이러한 모의실험은 비교적 단순했고 복잡한 의무기록의

현실을 반영하지는 못했습니다.



SSI에 대한 GenAI 탐지는 공중보건 기록 발췌자료(public health record abstraction)과 CDC-NHSN 정의를 사용해

탐색되었습니다. GPT-4o는 민감도 100%, 특이도 54%였으며, SSI를 표재성(superficial), 심부(deep), 장기/체강(organ

space)으로 분류할 수 있었습니다. 이러한 검토에는 사례당 중앙값 6분이 소요되었으나, 데이터가 의무기록에서 나온 것이

아니라는 점을 강조하는 것이 중요합니다 [9].

환자 기록에 대한 GenAI의 후향적 평가

의료기관들이 안전한 챗봇 환경을 구현하기 시작하면서, 평가는 실제 환자 기록으로 확대되었습니다. CLABSI는 가장 많이

연구된 HAI입니다. 연구자들은 단일 병원에서 20개의 사례군과 20개의 대조군을 대상으로 GPT-4o가 CLABSI 사례의 90%

를 식별하고 비-CLABSI 균혈증 사례의 75%를 배제할 수 있음을 확인했습니다 [6]. 이러한 검토는 효율적이어서, 보고된 IP

검토 시간 75분에 비해 중앙값 5분이 소요되었습니다 [6].

미국 보훈부(US Department of Veterans Affairs, VA) 내에서 수행된 보다 대규모의 운영 평가는, 일선 IP와 의사가

사용하는 표준 프롬프트·데이터·평가를 적용해 11개 병원에 걸쳐 CLABSI 판정을 검토했습니다. 그 결과 GPT-4o 기반 AI 보조

검토가 전통적 검토만큼 정확하고, 더 빠르며, 시설 간 변동이 더 적은 것으로 나타났습니다 [32]. 프롬프트에 CDC-NHSN

기준의 상세한 지침을 포함하면 정확도가 향상되었습니다. 더욱이 신중한 프롬프팅을 통해 GenAI는 중심정맥관의 존재

여부나 이차성 혈류감염(secondary bloodstream infection)과 같은 핵심 데이터를 비구조화 기록에서 강조 표시할 수 있어,

보다 효율적인 수동 검토를 가능하게 했습니다. 그러나 GenAI는 데이터 요소를 올바르게 식별한 후에도 일부 CLABSI 또는

기타 HAI를 여전히 오분류했습니다(예: 중심정맥관 삽입일과 균혈증 발생일을 식별했으나, 균혈증이 관 삽입 후 하루 이내에

발생했음에도 CLABSI가 존재한다고 잘못 결론 내림).

한 단일기관 연구에서는 21개의 CAUTI 사례와 21개의 짝지은 대조군을 대상으로 GenAI를 이용한 CAUTI 감시를 수행했으며,

민감도 95%, 특이도 76%(GenAI 출력에 대한 전문가 검토를 거치면 90%로 향상)를 보고했습니다 [33]. GenAI는 또한 시설

검토에서 놓친 대조군 내 진성(true) CAUTI 1건을 식별했습니다.

HAI 감시를 위한 GenAI 구현

이러한 개념증명 연구들이 가능성을 보여주지만, 운영 시스템으로 전환하려면 — 그것이 기록을 복사·붙여넣기 해 검토를

수행하는 안전한 챗봇으로 구현되든, API를 갖춰 HAI 식별을 자동화 또는 부분 자동화하는 도구로 구현되든 — 유사한 기초

단계를 따라야 합니다. 이 단계에는 (1) GenAI 사용의 기술적 측면, (2) 사람의 지원 대비 자동화의 정도에 관한 결정, (3) HAI

탐지를 위한 병원의 GenAI 통합, (4) GenAI를 사람의 업무 흐름에 통합하는 것이 포함됩니다.

GenAI 임상 구현의 기술적 단계

GenAI 임상 구현의 기술적 단계에는 (1) 적절한 데이터 확보, (2) 표준화된 프롬프트 사용, (3) 유용한 형식으로 결과

내보내기가 포함됩니다. 첫째, 임상 기록과 검사 결과 같은 적절한 범주의 데이터 수집이 표준화되고 검증되어야 합니다.

둘째, GenAI 시스템이 동일한 요소를 포착하고 낮은 변동성으로 정확하며 재현 가능한 검토를 수행하도록 유도할 수 있는,

일반화 가능한 모델 프롬프팅 전략이 개발·검증되어야 합니다. 이상적으로는, 검증된 프롬프트 저장소가 CDC와 같은 규제

기관이나 미국의료역학회(Society for Healthcare Epidemiology of America)·감염관리전문가협회(Association for

Professionals in Infection Control)와 같은 국가 조직에 의해 공개적으로 개발·유지되어야 합니다. 셋째, GenAI 결과는 현행

HAI 보고 절차나 새로운 감시 체계에 통합될 수 있도록 구조화된 방식으로 내보내져야 합니다.

사람 검토에 대한 GenAI 지원 대 자동화

사람 검토자의 정확도와 일치하거나 그를 능가하는 기술적으로 견고한 GenAI 시스템이라 하더라도, 의료기관과 규제 당국은

중요한 구현 결정에 직면합니다. 감시 구현 옵션은 하나의 연속선상에 존재합니다(그림 1). 한쪽 극단에는 GenAI와 기타



방법을 사용하는 기계가 사례를 독립적으로 검토하고 확정적 판정(예: "CLABSI 여부")을 제공하는 완전 자동화가 있고, 다른

쪽 극단에는 GenAI가 CLABSI 판정을 위한 몇 가지 핵심 요소만 추출하는 데 사용되는 경우가 있습니다.

HAI 탐지를 위한 병원의 GenAI 통합

Epic이나 Theradoc 같은 현행 시스템은 현재 구조화된 데이터 필드로부터 균혈증과 중요한 병원 날짜(hospital dates)를

식별해 주며, 잘 수용되고 있습니다. GenAI 도구의 경우, 대부분의 병원은 자체적인 특정 시스템을 설계하기보다는 대형 EHR

공급업체로부터 이용 가능한 것 중에서 선택하게 될 것입니다. 그러나 개발자, 규제 당국, 병원이 제품을 만들 때 다양한

GenAI 옵션의 범위와, 자동화 대비 사람 감독의 정도를 고려하는 것이 매우 중요합니다(그림 1).

GenAI를 사람의 업무 흐름에 통합하기

기술과 EHR에 관한 결정을 넘어, 사람이 일하는 병원 환경도 고려해야 합니다. 현재 누가 어떤 도구를 사용해 HAI 감시를

수행하는가? GenAI 도구가 그들의 업무 흐름에 어떤 영향을 미칠 것인가? 이 문제는 대부분의 연구에서 다루어지지

않았으며, GenAI 감시가 임상의에 의해 어떻게 사용될지와 도구의 수용성·유용성을 다룬 것은 VA의 AI CLABSI

연구뿐이었습니다 [6–9, 32, 33].

거버넌스, 책무성, 신뢰성 (Governance, Accountability, and Reliability)

조직은 국가 조직의 지원을 받아 GenAI 성능을 지속적으로 평가하고 유지하기 위한 계획을 필요로 할 것입니다. 궁극적으로

이는 병원이 수행하도록 의무화되거나, EHR에 접근 권한을 가진 제3자를 통해 이루어져야 합니다. 잠재적으로는 무작위 감사

(spot audit)나 보고된 사례에 대한 검토(또는 감사할 신호를 찾기 위해 GenAI가 추정한 사례 대비 실제 보고된 사례의

비율을 검토)가 이루어질 수 있습니다. 끝으로, 기준 표준(reference standard)에 대한 결과의 지속적 평가를 위한

프로토콜이 수립되어야 합니다.

HAI 탐지를 위한 GenAI의 잠재적 이점

GenAI를 활용한 HAI 탐지는 보다 효율적인 기록 검토로 이어지고 IP 전문가가 HAI 감시에 투입하는 시간을 줄일 수

있습니다 [6]. 또한 GenAI 검토는 각 병원의 서로 다른 검토자의 주관성 대신 단일 표준을 적용하므로 변동성이 적고 더

객관적일 수 있습니다(다만 LLM은 성능에 일부 확률적 요소(stochasticity)가 있으므로 이는 연구를 통해 확인되어야

합니다) [32]. 검토의 변동성이 줄어들면 보다 공정한 지표가 되어, 공개 보고가 기대하던 이점, 즉 진정으로 감염을 줄이는 질

향상(quality improvement)을 달성할 수 있습니다. 이러한 잠재적 이점은 실제 현장 연구에서 평가될 필요가 있습니다.

GenAI는 HAI의 잠재적 원인과 HAI를 줄이기 위한 중재(intervention)를 식별하는 데에도 도움이 될 수 있습니다. 예를 들어

CAUTI 환자의 기록 분석을 통해 간호 기록에서 도뇨 백(catheter bag)으로부터 검체를 부적절하게 채취한 사실을 식별할 수

있고, 이는 검체 채취를 개선하기 위한 간호사 교육으로 이어질 수 있습니다.

궁극적으로, GenAI를 사용해 병원 간 표준화된 방식으로 검토를 수행할 수 있게 되면, CDC를 비롯해 HAI를 정의하거나

보고하는 기관들의 HAI 정의가 바뀔 수도 있습니다. 현재 HAI 식별은 복잡하며, 여러 층위의 배제 규칙(exclusionary rule)을

일반적으로 적용하는 훈련된 검토자가 필요합니다. 예를 들어 CLABSI 판정에서는 이차 부위의 배양 없이 발생한 이차성

혈류감염(PNU2나 IAB3 같은 용어로 알려진 것)에 대한 배제 규정이 있습니다. 이러한 배제 규정은 적용하기 어렵고

감사하기는 더욱 어렵습니다. 그러나 GenAI가 병원 간 표준화된 방식으로 적용하고 각 사례에 대해 명확히 표시할 수 있는

정의 변경은, HAI의 임상적 정의와의 투명성 및 일관성을 높일 수 있습니다. 예를 들어 단순화된 CLABSI 정의는

중심정맥관의 존재, 병원체에 의한 균혈증, 그리고 이차 감염에 대한 GenAI의 최선의 설명을 요구하는 형태가 될 수

있습니다.



GenAI HAI 탐지의 과제

정확도 (Accuracy)

첫 번째 과제는 GenAI가 전향적 방식으로 HAI를 얼마나 잘 식별하는가입니다. 각 개별 HAI에 걸쳐 사람 전문가와 비교했을

때 얼마나 정확한가? 어떤 검토 방법이 질 향상으로 해결할 수 있는 예방 가능한 HAI를 가장 잘 식별하는가? 정확도를

극대화하기 위해 GenAI를 임상 시스템에 어떻게 구현할 수 있는가? 일부 연구가 발표되었으나 [6], 보다 대규모의 구현

연구가 필요합니다.

AI 윤리와 편향 (AI Ethics and Bias)

성공적인 GenAI HAI 탐지 도구는 새로운 윤리적 고려사항을 도입할 것입니다. EHR, 청구, 기타 기술에서 보았듯이, GenAI

보조 HAI 감시 도구에 대한 접근성은 — 이러한 도구가 진료비 보상과 다른 고영향(high-impact) 조사·활동에 쓸 IP 시간에

영향을 미친다면 — 병원을 "가진 자(haves)"와 "못 가진 자(have nots)"로 더욱 갈라놓을 수 있습니다. 또한 인종이나 성별

고정관념과 관련된 의식적·무의식적 편향이 LLM의 학습 데이터에 내재될 수 있으며, 이는 LLM의 임상 권고에 영향을 미치는

것으로 입증되었습니다 [34–36]. 이러한 잠재적 편향은 도구 개발 및 평가 과정에서 평가되어야 합니다 [34–36].

끝으로, AI 의무기록 작성기(AI scribe)가 임상 기록을 점점 더 많이 생성하고 있으며, AI가 생성하는 퇴원 요약서(discharge

summary)와 같은 다른 문서화 도구도 등장하고 있습니다 [37]. GenAI HAI 도구의 비구조화 입력이 사람이 아닌 LLM에

의해 점점 더 많이 작성됨에 따라, AI 의무기록 작성기가 HAI 발생률을 인위적으로 낮추는 내용과 표현을 포함하도록 학습될

수 있습니다. 예를 들어, 작성기가 CAUTI 기준에 해당하는 증상을 나열하는 것을 의도적으로 회피할 수 있습니다.

회사 또는 모델에 따른 변동 (Variation by Company or Model)

프롬프트가 표준화될 수 있더라도, 작은 변경이나 서로 다른 기반 LLM은 결과를 바꿀 수 있습니다. LLM의 버전 업데이트조차

성능을 변화시킬 수 있습니다. 이는 정기적으로 평가되어야 하며, 기업은 프롬프트, 모델 업데이트, 기능을 투명하게

공개하도록 요구되어야 합니다.

비용 (Costs)

GenAI의 비용은 장벽이 될 가능성이 높습니다. 모델은 실행할 때마다 자원을 필요로 하며, 새로운 도구는 의료시스템에 흔히

비용 부담이 큽니다. 만약 지출이 감염관리 인력에서 특정 기술 도구로 이동한다면, 그 순효과는 감염관리 프로그램 내에서

필요에 대응하는 유연성과 능력의 감소일 수 있습니다.

정책 인센티브 (Policy Incentives)

"어떤 측정치가 목표가 되면, 그것은 더 이상 좋은 측정치가 아니게 된다"는 굿하트의 법칙(Goodhart's law)이 GenAI HAI

검토에도 적용될 수 있습니다. 어떤 절차도 완벽하지 않으며, 이차 감염을 우선적으로 기록하는 것처럼 GenAI 검토에 기반한

새로운 시스템을 "악용(game)"할 방법이 존재할 것입니다.

감염관리 및 환자 안전을 위한 GenAI

감염 감시의 확장 (Expansion of Infection Surveillance)

많은 HAI 감시 프로그램은 규제 요건(예: CLABSI, CAUTI, 그리고 일부 선정된 HAI)에 의해 선택이 좌우되어 몇 가지 유형의

HAI에만 국한되어 있습니다. 그러나 다른 많은 감염도 중요할 수 있으나 드물기 때문에 모니터링이 비현실적입니다 — 예를



들어, 드물지만 치명적인 심장 장치 관련 감염(cardiac device–associated infection)이 그러합니다. 표준화된 정의에 대한

자동 검토가 가능해지면, 효율적으로 HAI 감시를 수행할 수 있는 시술의 수가 극적으로 확대될 수 있습니다. 그 밖의 잠재적

대상으로는 다른 수술 감염, 비인공호흡기 병원관련 폐렴(nonventilator hospital-associated pneumonia), 내시경 합병증,

다양한 시술 후 항생제 예방요법의 합병증 등이 있습니다 [26, 38, 39].

발생 탐지 및 조사 (Outbreak Detection and Investigation)

유사한 특성이나 노출을 가진 감염의 집단(cluster)이나 유행(outbreak)을 식별하는 것은 흔히 사람이 기록을 검토하는 데

의존합니다. GenAI는 환자 기록이 있을 경우 특정 노출이나 비전형적 감염을 모니터링하는 데 사용될 수 있습니다. 예를

들어, 동일한 균이 식별되면 GenAI의 기록 분석을 통해 공통 노출원을 신속하게 탐색할 수 있습니다. 마찬가지로 GenAI는

조류인플루엔자(avian influenza)에 대한 외래(outpatient) 위험인자를 식별할 수 있습니다 [40].

GenAI로 탐지 가능한 기타 환자 안전 지표

GenAI는 질 향상의 다른 영역, 예를 들어 패혈증 지표(sepsis metric)나 항생제 사용 사유 등에서도 탐색되어 왔습니다 [41].

GenAI는 장기요양시설 노출(long-term care exposure)과 같이 감염 가능성에 영향을 미치는 위험인자에 대한 선별검사를

개선할 수도 있습니다 [42]. HAI를 넘어, 낙상(fall)이나 욕창(pressure injury) 같은 다른 전통적 병원 환자 안전 지표도

GenAI 검토로 식별될 수 있습니다. 이들은 주로 기록에 문서화되며 즉시가 아닌 지연을 두고 보고되어 모든 데이터가 축적될

시간을 허용하기 때문입니다.

표 1. 다양한 유형의 의료관련감염 식별 및 예방에서 거대언어모델의 역할

HAI GenAI 검토에 필요한 데이터 GenAI 활용 방식 GenAI 활용 근거의 강도 연구의 한계

CLAB

SI

임상 기록, 장치, 미생물 검사, 활력징후, ADT CLABSI 식별/배제 일선 의료제공자의 다기관

코호트 [32]

후향적, 미구현

CAU

TI

임상 기록, 장치, 미생물 검사, 활력징후, ADT CAUTI 식별/배제 전임상 결과 [7, 8] 및 단일

코호트

후향적, 1개 병원, 미구현

SSI 임상 기록, 수술 기록, 미생물 검사, 활력징후,

ADT, 영상의학

SSI 식별/배제 발췌 데이터를 사용한

소규모 연구 [9]

후향적; 환자 기록을

사용하지 않음

HOB 임상 기록, 장치, 수술 기록, 미생물 검사,

활력징후, ADT, 영상의학

HOB의 원인 귀속 및

잠재적 중재a

없음 연구된 바 없음

a 입원 후 72시간 이상 경과한 혈액 배양으로만 정의되는 지표.

약어: ADT, 입원·퇴원·전실(admission, discharge, transfer); CAUTI, 도뇨관 관련 요로감염(catheter-associated urinary

tract infection); CLABSI, 중심정맥관 관련 혈류감염(central line–associated bloodstream infection); GenAI, 생성형

인공지능(generative artificial intelligence); HAI, 의료관련감염(healthcare-associated infection); HOB, 병원 발생

균혈증(hospital-onset bacteremia); SSI, 수술부위감염(surgical site infection).

그림 1. 의료관련감염인 중심정맥관(central line, CL) 관련 혈류감염(CLABSI) 탐지를 위한 구현 접근법의 범위. 전통적 사람 검토에서부터

점차 자동화된 다양한 접근법을 거쳐, 사람 감독 없는 완전 자동화 검토에 이르기까지의 스펙트럼을 보여줍니다. 한 예시가 제시되어 있는데,

CLABSI에 대한 잠재적 생성형 인공지능(GenAI) 검토를 시연하며 CLABSI의 구체적 기준을 문서화하면 이후 감염관리 전문가가 최종 판정을

위해 검토할 수 있도록 합니다. 파란색으로 표시된 문서 내용은 전자건강기록(EHR) 내 요소로 연결되는 하이퍼링크를 나타내며, 날짜는 월/



일 형식으로 표기됩니다. 약어: C/D/I, 깨끗하고 건조하며 손상 없음(clean, dry, and intact); CT, 컴퓨터단층촬영(computed

tomographic); E. coli, Escherichia coli; HOB, 병원 발생 균혈증(hospital-onset bacteremia); MBI, 점막 장벽 감염(mucosal barrier

infection); PICC, 말초삽입 중심정맥관(peripherally inserted central catheter); S. aureus, Staphylococcus aureus; S. capitis,

Staphylococcus capitis; UTI, 요로감염(urinary tract infection); WBC, 백혈구(white blood cell, 세포수/마이크로리터). [원문 그림 참조]

결론

GenAI는 HAI 탐지와 기타 환자 안전 지표에 유망합니다. 소수의 연구들은 현재 기술이 감염관리 팀의 사례 검토를 보조할 수

있음을 확인했습니다. 이를 개발하기 위한 계획이 VA와 EHR 기업들에서 진전되고 있습니다. 효과적으로 구현된다면, 이러한

도구는 지표 수집의 효율을 높이고, 잠재적으로 다른 감염으로의 감시 확대를 가능하게 하며, 감염 예방·관리 팀이 고수익

(high-yield) 활동에 투입할 시간을 더 많이 확보해 줄 수 있습니다. 이 분야의 우선과제는 (1) GenAI 도구에 대한 대규모

전향적 연구, (2) 도구의 인간 사용 및 발생하는 인지 편향(cognitive bias)에 대한 평가, (3) GenAI가 수행하는 검토에

최적화된 HAI 정의의 재검토입니다.
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