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            초록
          
        

        
          The rapid advancement of generative large language models has revolutionized various real-life domains, emphasizing the importance of exploring their applications in healthcare. This study aims to examine how generative large language models are implemented in the medical domain, with the specific objective of searching for the possibility and potential of integration between generative large language models and East Asian medicine. Through a comprehensive current state analysis, we identified limitations in the deployment of generative large language models within East Asian medicine and proposed directions for future research. Our findings highlight the essential need for accumulating and generating structured data to improve the capabilities of generative large language models in East Asian medicine. Additionally, we tackle the issue of hallucination and the necessity for a robust model evaluation framework. Despite these challenges, the application of generative large language models in East Asian medicine has demonstrated promising results. Techniques such as model augmentation, multimodal structures, and knowledge distillation have the potential to significantly enhance accuracy, efficiency, and accessibility. In conclusion, we expect generative large language models to play a pivotal role in facilitating precise diagnostics, personalized treatment in clinical fields, and fostering innovation in education and research within East Asian medicine.
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      서 론
      인공지능의 발전과 함께 거대언어모델이 출현하면서 인간이 자연어를 통해 기계와 상호작용하고 이를 처리하는 능력이 크게 향상되었다1). 거대언어모델은 인공 신경망 구조에 기반을 두고 있으며, 기존 언어모델과의 차이에 대해서는 다양한 견해가 존재하나 대체로 막대한 수의 내부 파라미터와 학습 데이터를 특징으로 한다2). 2010년대 후반부터 급속하게 발전한 거대언어모델의 본격적인 시작은 2017년 트랜스포머(Transformer) 모델의 도입으로 여겨진다2)(Fig. 1). 트랜스포머 모델은 인코더-디코더의 순차적 구조를 가지며, 자연어 처리에서 오랜 난제였던 텍스트 내 장거리 의존성 문제*를 효과적으로 해결하기 위한 어텐션(Attention) 메커니즘을 도입하였다3). 이후 2018년에는 트랜스포머의 인코더 구조만을 이용한 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)가 개발되었다. BERT는 언어 내의 문맥과 뉘앙스를 이해하고 표상해내는 능력에서 진일보하여 많은 관심을 받았다4). 최근에는 OpenAI의 GPT (Generative Pre-trained Transformer), Meta의 LLaMA (Large Language Model Meta AI) 등 트랜스포머의 디코더 구조를 이용한 생성형 거대언어모델들이 주목받고 있다5,6). 이들은 인터넷, 책, 심지어는 다른 생성형 거대언어모델이 생성한 텍스트 등의 방대한 데이터를 학습하여 언어의 구조, 뉘앙스 및 문맥을 학습한다2). 이러한 모델들은 인간 수준으로 논리적이고 문맥적으로 유관한 텍스트를 생성하는 능력을 입증하였으며, 의료서비스, 교육, 고객 응대 등 다양한 분야에서 활용되고 있다7-9). 이는 실생활의 형태를 바꿀 수 있는 생성형 거대언어모델의 광활한 잠재력을 보여준다. 하지만, 이러한 모델은 부정확하거나 오해의 소지가 있는 정보를 생성하는, 소위 '환각(hallucination)'의 가능성이 있으며, 학습 데이터에 존재하는 편향에 의존해 결과에 영향을 미칠 수 있는 등의 한계가 있다10). 이를 해결하기 위해 다양한 전이학습(Transfer learning) 및 파인튜닝(Fine-tuning) 방법론과 검색증강생성(Retrieval-augemented generation) 등의 모델증강 대안이 개발되었다. 전이학습과 파인튜닝은 유사한 개념으로, 추가적인 학습을 통해 특정 도메인이나 작업에 맞게 모델을 업데이트하거나 편향을 완화하여 다양한 도메인에서 신뢰성과 적용 가능성을 개선한다11). 검색증강생성은 언어모델의 생성 기능과 외부 지식 소스를 결합하여 응답의 정확도와 관련성을 높인다12).

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overview of Transformer-based language models: evolution, capabilities, challenges, and mitigation strategies.
        
        

        

      

      의학의 관점에서 바라볼 때, 거대언어모델의 통합은 효율적이고 접근하기 쉬우면서도 개인 맞춤화된 의료서비스로의 전환을 의미한다. 그 활용은 대규모 의학 문헌 및 텍스트 데이터 분류 및 분석, 정보 검색 등의 초기 응용 작업에서 발전하여, 현재에 이르러서는 더욱 직접적인 환자 관리, 예를 들어 환자 진단, 환자 교육 등에까지 범위를 넓혔다13-17). 대화형 언어모델인 ChatGPT는 미국, 중국, 일본 등 다양한 국가의 의사 면허시험을 통과하였다. 이 같은 성과는 모델이 의학 분야에 대한 깊은 이해를 바탕으로 진단 및 교육 도구로서의 큰 잠재력을 가지고 있음을 보여주며, 모델 활용의 당위성을 확립하였다18-20). 기본적인 의학 지식을 넘어 거대언어모델은 복잡한 임상 상황 이해에 대한 역량을 보였으며, 치료 계획 제공과 의료 훈련 목적으로서의 환자 상호작용 시뮬레이션을 위해 이용된 경우도 존재하였다21,22). 이러한 발전은 의과학의 다면적 특성을 처리함에 있어 모델의 보편성을 드러내며, 동시에 기초 및 임상의학적 문맥에서 보건의료인의 기량을 더욱 상승시키는데 모델이 이용될 수 있음을 나타낸다.

      최근 인공지능 기술을 이용한 동아시아 의학의 현대화 시도로서, 거대언어모델과 동아시아 의학 간의 융합 연구가 진행되고 있다. 동아시아 의학 문헌 텍스트 데이터를 이용하여 영역 특화 모델을 구축하거나 정확한 임상 진단을 유도하는 연구가 그 예이다23,24). 이러한 연구 결과는 생성형 언어모델은 개인 맞춤 및 전인적인 접근법을 강조하는 동아시아 의학의 내재적 특성을 이해하고 임상의들을 보조하는 데에 큰 도움이 될 수 있음을 시사한다. 하지만, 아직 초기 단계로서 모델의 잠재 가능성을 완전히 활용하기 위해서는 해결해야 할 한계점이 존재한다. 표준화, 공공화, 디지털화 되지 않은 데이터 양식이 대표적인 예이다25,26). 또한, 주류 모델들이 영어 텍스트를 중심으로 학습된 반면, 동아시아 의학계의 주요 데이터가 한문을 비롯한 동아시아 언어로 이루어진 것은 추가적인 어려움을 초래한다26).

      동아시아 의학은 서양 의학과 다른 독특한 이론과 치료 체계를 가지고 있으며, 이러한 차이는 동아시아 의학에서의 거대언어모델 활용 시 고려되어야 할 중요한 요소이다. 따라서 본 연구는 동아시아 의학의 특수성과 거대언어모델의 융합 가능성을 탐색하고자 하는 목적에서 시작되었다. 본 연구는 생성형 거대언어모델의 서양의학 및 동아시아 의학에 대한 기존 연구 성과들에 대한 종합적인 현황 개요를 제공하며, 이를 기반으로 생성형 거대언어모델의 동아시아 의학 연구 적용에 대한 잠재 가능성과 향후 연구 방향성을 고찰한다. 연구 과정에서 동아시아 의학 데이터의 표준화, 디지털화 및 축적의 필요성 등의 도전 과제 또한 확인하였다. 이러한 한계점과 향후 연구방향은 동아시아 의학에서 거대언어모델을 실용적으로 활용하기 위한 통찰을 제공한다. 또한 보다 실용적인 관점에서 동아시아 의학의 기초연구 및 임상 환경을 개선한다.

    

    

  
    
      연구대상 및 방법
      
        1. 자료 선정 및 제외 기준
        본 연구는 서양의학 및 동아시아 의학 분야에서 생성형 거대언어모델을 활용한 연구들을 수집하고, 자료 선정 및 제외 기준에 따라 선별하였다. 자료의 선정 및 제외 기준으로는 트랜스포머 모델 도입 이후의 연구, 서양의학 및 동아시아 의학 분야에서의 거대언어모델 활용에 관한 연구, 자연어 또는 인공어 생성이 주요하게 활용된 연구를 포함하고, BERT와 같이 트랜스포머 모델의 인코더 부분만 사용한 연구, 서양의학 연구 한정으로 특정 국가에 국한되어 연구 결과 일반화에 한계가 있는 연구는 제외하였다.

      

      
        2. 검색 전략
        검색식은 생성형 거대언어모델, 서양의학, 동아시아 의학에 관련된 문헌을 포괄적으로 조사하도록 아래와 같이 설계되었다.

        서양의학 분야에서는 PubMed, Google Scholar 및 arXiv에서 "Medicine", "Medical", "Large Language Model", “Generative”, “Generation”, "GPT", "PaLM", "Clinical", "Healthcare", "Diagnosis" 등의 키워드를 조합하여 검색하였다.

        동아시아 의학 분야에서는 PubMed, Google Scholar, CNKI에서 “Traditional medicine”, "Chinese medicine", "TCM", "Korean medicine", "TKM", "Kampo", "Japanese medicine", “Herbal medicine“, ”Acupuncture“, "Large Language Model", "GPT", “Generative”, “Generation” 등의 키워드를 사용하여 검색하였다. 추가적으로 한국 학술지 인용색인(KCI)에서 "한의학", “한의약”, “한약”, “침구의학”, “경혈”, "거대언어모델", "대규모 언어 모델", "생성형" 등의 키워드를 사용하여 검색하였다.

      

      
        3. 연구 분류 및 분석
        서양의학 및 동아시아 의학적 측면에서 생성형 거대언어모델의 기본 성능과 증강된 성능을 구분해서 보기 위해, 선별된 연구를 모델의 개발 방법에 따라 분류하였다(Fig. 2). 기본 모델로 진행된 연구(이하 기본모델 연구)와 추가 학습을 통해 성능이 향상된 모델에 관한 연구(이하 증강모델 연구), 크게 두 가지 카테고리로 분류하였다. 추가로, 증강모델 연구는 증강의 목적에 따라 두 가지 범주로 세분화하였다. 첫 번째는 범용성을 높이기 위한 모델 증강으로, 다양한 데이터셋과 작업에 적용할 수 있는 의학 및 동아시아 의학 특화 모델을 개발하는 것이 목적이다. 두 번째는 특정 사용 환경에 대한 특이성을 높이기 위한 모델 증강으로, 특정 작업이나 데이터셋에 최적화된 모델을 개발하는 것이 목적이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Flow chart of study selection and classification. C and E indicate conventional medicine and East Asian medicine, respectively.
          
          

          

        

        각 연구의 분류, 목적 및 결과를 중심으로 내용을 정리하고, 서양의학 분야에서 생성형 거대언어모델의 적용 사례를 개괄적으로 조망하였다. 이를 기반으로, 우리는 생성형 거대언어모델이 동아시아 의학 분야에서 발휘할 수 있는 잠재력과 가능성을 탐색하고 향후 연구 방향성에 대한 시사점을 제시하였다.

      

    

    

  
    
      결 과
      
        1. 서양의학에서의 생성형 거대언어모델 적용 현황
        Table 1에 서양의학 연구에 생성형 거대언어모델이 적용된 현황을 정리하였다. 25개 논문이 선별되었으며, 그 중 기본모델 연구 8개, 범용성 증강모델 연구 9개, 특수성 증강모델 연구 8개가 포함되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Current Status of Generative Large Language Model Applications in Conventional Medicine Research
          
          

        

        
          
            
              	Base Model
              	Model Name
              	Purpose
              	Results
              	Reference
            

          
          
            	Studies with basic models
          

          
            	GPT-3
            	-
            	Information extraction from clinical texts
            	Outperformed existing baselines in clinical sense disambiguation, biomedical evidence extraction, coreference resolution, etc., using zero- and few-shot approaches.
            	
              
                27)
              
            
          

          
            	GPT-3
            	neuroGPT-X
            	Vestibular schwannoma management question and answer
            	•Response speed was significantly faster compared to expert neurosurgeons.
•Agreed with 95% of consensus statement (98 / 103).
            	
              
                28)
              
            
          

          
            	•ChatGPT-3.5
•BARD
•LLAMA2
            	-
            	Information extraction from clinical texts
            	Showed generally good performance in clinical sense disambiguation, biomedical evidence extraction, coreference resolution, etc., using a zero-shot approach.
            	
              
                29)
              
            
          

          
            	ChatGPT-3.5
            	-
            	Information extraction for meta-analysis of randomized clinical trials
            	Achieved a highest Jaccard score of 0.800 in zero-shot information extraction tasks from clinical research and cohort study papers, successfully extracting accurate information while recognizing cases where the desired information was not present in the paper.
            	
              
                30)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	
            	Diagnosis
            	When classifying disease cases using ChatGPT-4, achieved high accuracy and recall, including a 97.67% F1 score in diagnosing Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD).
            	
              
                31)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	-
            	Radiation oncology knowledge question and answer
            	When solving specialized questions in the field of radiation oncology physics made by researchers, outperformed human physicists.
            	
              
                32)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	-
            	Diagnosis in rheumatology
            	The model's accuracy in diagnosing various rheumatology diseases showed performance that matched or exceeded that of Rheumatologists.
            	
              
                33)
              
            
          

          
            	•ChatGPT-4
•LLaMA-7b
            	DeID-GPT
            	Zero-shot de-identification & anonymization in clinical notes
            	In the de-identification of clinical notes, ChatGPT-4 achieved a higher accuracy of 0.908 in deleting sensitive private information compared to LLaMA1-7b (0.609).
            	
              
                34)
              
            
          

          
            	Studies with generality augmentation
          

          
            	BART
            	BiomedGPT
            	Medical knowledge question and answer
            	Reached the same accuracy of 88.0% in PathVQA with fewer parameters compared to the M2I2 model (252M).
            	
              
                35)
              
            
          

          
            	BLOOM-7B
            	CLINICALGPT
            	Medical knowledge question and answer
            	Showed an 85.0% win rate when competing with LLaMA-7B in answering medical questions based on the cMedQA2 dataset.
            	
              
                36)
              
            
          

          
            	LLaMA
            	ChatDoctor
            	Medical knowledge question and answer with retrieval-augmented generation
            	Showed higher accuracy of 0.8444±0.0185 compared to ChatGPT (0.837±0.0188) when answering a multitude of medical questions.
            	
              
                37)
              
            
          

          
            	LLaMA
            	MEDITRON-70B
            	Medical knowledge question and answer
            	Recorded a higher Accuracy of 63.3% compared to LMaMA-2-70B (60.8%)
            	
              
                38)
              
            
          

          
            	LLaMA
            	PMC-LLaMA
            	Medical knowledge question and answer
            	Achieved a higher accuracy of 64.43% compared to ChatGPT (54.97%).
            	
              
                39)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	Almanac
            	Medical knowledge question and answer with retrieval-augmented generation
            	Showed 100% accuracy in adversarial safety measures in ClinicalQA dataset in contrast to Bard (76.80%).
            	
              
                40)
              
            
          

          
            	PaLM2
            	Med-PaLM2
            	Medical knowledge question and answer
            	Achieved a higher accuracy of 86.5% in MedQA answer accuracy compared to ChatGPT-4 (81.4%).
            	
              
                41)
              
            
          

          
            	Alpaca
            	MedAlpaca
            	Medical knowledge question and answer
            	Achieved a higher accuracy of 0.517 in USMLE scores compared to LLaMA-7B (0.201).
            	
              
                42)
              
            
          

          
            	Vicuna
            	MedEdit
            	Medical knowledge question and answer with retrieval-augmented generation
            	Demonstrated a higher accuracy of 48.54% in MedQA-USMLE compared to BERT (34.3%).
            	
              
                43)
              
            
          

          
            	Studies with specificity augmentation
          

          
            	T5
            	EHR-KnowGen
            	Multimodal diagnosis
            	Demonstrated a higher disease prediction accuracy in MIMIC-3 dataset compared to baselines including LLaMA, GPT-2, T5.
            	
              
                44)
              
            
          

          
            	•GPT-3
•GPT-J
•Falcon
•LLaMA
            	PhenoGPT
            	Information extraction from clinical texts
            	Showed higher precision and F1 score in extracting phenotypic information from clinical notes compared to baseline models.
            	
              
                45)
              
            
          

          
            	CLIP - ChatGPT-3.5
            	CLIPSyntel
            	Multimodal diagnosis
            	Obtained a higher BERTScore of 0.864 in diagnostic tasks based on multimodal symptom datasets consisting of images and texts, compared to LLaMA2 (0.822).
            	
              
                46)
              
            
          

          
            	LLaMA
            	DRG-LLaMA
            	Prediction of diagnosis-related group
            	Achieved higher accuracy (0.986) in the prediction of diagnosis-related group compared to the competing model ClinicalBERT (MACRO-AUC 0.979).
            	
              
                47)
              
            
          

          
            	LLaMA
            	Health-LLM
            	Diagnosis with Retrieval-Augmented Generation
            	Achieved a higher accuracy of 0.833 in symptom text-based diagnosis based on the IMCS-21 dataset compared to ChatGPT-4 (0.680).
            	
              
                48)
              
            
          

          
            	MiniGPT-4
            	SkinGPT-4
            	Multimodal diagnosis in dermatology
            	Certified the appropriateness of diagnostic conclusions at an 80% level based on a survey of dermatology specialists (150 cases).
            	
              
                49)
              
            
          

          
            	PaLM2
            	AMIE
            	Diagnosis
            	•Showed superior diagnostic accuracy over primary care physicians.
•Rated superior to primary care physicians in 87.5% of the criteria evaluated by specialist physicians and in more than 90% of the criteria evaluated by patient actors.
            	
              
                50)
              
            
          

          
            	LLaMA2
            	RadOnc-GPT
            	Question and answer in Radiation Oncology
            	Achieved a higher Rouge score of 0.7026 in the radiotherapy treatment planning compared to LLaMA2 (0.4271).
            	
              
                51)
              
            
          

        

        

        기본모델 연구들에서는 GPT 기반 모델들을 중심으로, BARD, LLaMA2까지 포함된 사전학습 모델들이 의료 분야의 다양한 맥락에서 능력을 발휘한다는 것이 강조되었다. 이러한 모델들은 정보 추출, 질병 진단, 전정신경초종과 같은 특정 조건의 관리에 이르기까지 다양한 의료 맥락에서 고도의 정확도, 재현율, 속도를 보였다. 방사선 종양학과 류마티스학 분야에서는 인간 전문가를 능가하는 성능을 보여주기도 하였다. 특히 임상 텍스트로부터의 정보 추출은 zero-shot과 few-shot을 통해 좋은 성적을 거두었는데, 이는 추가적인 모델 파라미터의 튜닝 없이 단순히 적절한 프롬프트나 소수의 예시를 제공함으로써 이미 충분한 성능을 보인다는 점에서 주목할 만하다. 게다가, 임상 텍스트에서 개인 신상과 같은 민감한 정보의 비식별화에 잠재력을 드러냈다. 이는 기존에 의료 분야에서의 인공지능 모델 활용 시 중요한 난관 중 하나였던 개인정보보호 이슈에 대한 해결책을 제시할 수 있다는 점에서 의미가 있다. 이러한 연구 결과는 기본 모델들이 이미 충분한 수준의 의학 지식을 갖추고 있으며, 의료 연구, 진단, 정보 추출 등 다양한 분야에서 활용 가능함을 시사한다.

        의학 분야에서의 범용성을 증강한 모델로는 Med-PaLM2, BiomedGPT, PMC-LLaMA, MEDITRON-70B, ChatDoctor, Almanac, MedEdit, MedAlpaca, CLINICALGPT등이 있으며, 이들은 다양한 의학 질의응답 작업에서 뛰어난 성능을 보였다. 이 모델들은 파인튜닝을 통해 MedQA, PathVQA, USMLE와 같은 특화된 데이터셋에서의 우수성을 입증하였을 뿐만 아니라, 검색증강생성에 기반하여 더 넓은 범위의 의학 지식 질문에 대해서도 탁월한 성능을 달성하였다. 특히, 이 증강모델들은 ChatGPT-4, BERT, LLaMA와 같은 이전 기본모델이 도달한 의학 영역에서의 벤치마크를 뛰어넘는 높은 정확도, 더 적은 파라미터로의 효율성, 적대적 상황에서의 안전성 개선을 달성하였다. 이러한 모델들은 의료 지식 추출 및 진단의 질과 신뢰성을 현저히 향상시킬 잠재력을 가지며, 의료 분야에서 AI 응용의 새로운 기준을 설정한다.

        마지막으로, DRG-LLaMA, RadOnc-GPT, PhenoGPT, CLIPSyntel, Health-LLM, SkinGPT-4, AMIE, EHR-KnowGen 등은 진단명 기준 환자군 예측, 방사선 종양학, 표현형 정보 추출, 대화형 진단 및 멀티모달 진단, 질병 예측과 같은 의학 분야에서 특화된 작업에 대한 성능을 증강하고자 하였다. 특히 CLIPSyntel, Health-LLM, SkinGPT-4, EHR-KnowGen 모델은 검색증강생성 및 멀티모달 구조의 방법론을 채택하여 비교 모델들보다 우수한 진단 성능을 보여주며, 의료 진단 및 치료 계획의 정밀도와 효율성을 크게 향상시켰다. 이러한 연구 결과들은, 특정 의료 영역에 대한 정밀도와 적응력을 맞춤화한 증강모델들이 세부적이고 특화된 의학 진단 및 치료 방법의 개선에 큰 잠재력을 가지고 있음을 보여준다.

      

      
        2. 동아시아 의학에서의 생성형 거대언어모델 적용 현황
        Table 2에 생성형 거대언어모델이 동아시아 의학에 적용된 연구 사례를 정리하였다. 총 24개 논문이 포함되었으며, 이 중 기본 모델 연구가 10개, 범용성 증강모델 연구가 7개, 특수성 증강모델 연구가 7개였다. 개별 모델에서는 ChatGPT와 관련된 논문이 11개로 가장 많은 비중을 차지하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Current Status of Generative Large Language Model Applications in East Asian Medicine Research
          
          

        

        
          
            
              	Base Model
              	Model Name
              	Purpose
              	Research Results
              	Reference
            

          
          
            	Studies with basic models
          

          
            	ChatGPT-3.5
            	-
            	Evaluation of ChatGPT-3.5 on TCM knowledge
            	•Performed variably across different types of TCM questions (TCM-QA), achieving the highest precision in true or false format (0.688) and the lowest in multiple-choice scenarios (0.241).
•Showed better results with Chinese language prompts compared to English.
            	
              
                52)
              
            
          

          
            	ChatGPT-3.5
            	-
            	Assessment of accuracy and appropriateness in drug consultation responses
            	•61% of drug consultation responses for the general public were deemed appropriate by experts.
•50% of responses regarding potential interactions between aspirin and eight herbs were judged inappropriate.
            	
              
                53)
              
            
          

          
            	ChatGPT-3.5/4
            	-
            	Evaluation of ChatGPT as a support tool in acupuncture education
            	•ChatGPT-4 was capable of generating a significantly larger number of acupuncture point suggestions (9.0±1.1) compared to ChatGPT-3.5 (5.3±0.6).
•Suggested that while ChatGPT may be utilized as an educational tool in acupuncture, it cannot replace traditional diagnostic methods.
            	
              
                54)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	-
            	Evaluation of safety and suitability of TCM prescriptions generated by ChatGPT-4
            	•No statistically significant difference between expert evaluation scores of prescriptions generated by ChatGPT-4 and humans.
•During the Turing test, 51.11% of the prescriptions generated by the model were incorrectly judged as human-made.
            	
              
                55)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	-
            	Exploration of ChatGPT-4’s knowledge in Korean medicine
            	Through prompt engineering techniques, the accuracy for the Korean medicine national licensing exam improved from 51.82% to 66.18%.
            	
              
                56)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	-
            	ChatGPT-4 demonstrated examples of	providing overviews on complementary and alternative medicine interventions, suggested as a useful tool for clinicians and medical consumers to obtain generalized clinical information.
            	
              
                57)
              
            
          

          
            	•ChatGPT-3.5
•ChatGPT-4
•ChatGLM
•LLaMA
•Alpaca
•Vicuna
            	-
            	Evaluation of LLMs on TCM knowledge
            	•Introduced CMExam as a benchmark dataset for evaluating and improving the medical question-answering capabilities of LLMs.
•Revealed that ChatGPT-4 outperformed ChatGPT-3.5, ChatGLM, and fine-tuned ChatGLM, achieving an accuracy of 53.5% in TCM and 45.4% in Traditional Chinese Pharmacy.
            	
              
                58)
              
            
          

          
            	•ChatGPT-3.5/4
•Claude-2
•Gemini-pro
•Ernie Bot
•Qwen-max
•GLM-4
            	-
            	Comparative evaluation of LLMs on TCM knowledge
            	LLMs developed by Chinese companies significantly outperformed those by Western companies, with Chinese models achieving an average accuracy of 78.4% compared to 35.9% for Western models.
            	
              
                59)
              
            
          

          
            	iFLYTEK Spark Cognitive Large Model
            	-
            	Construction of a TCM knowledge graph
            	•Showed superior performance in entity and relationship extraction tasks compared to ChatGPT, especially when optimized with few-shot learning techniques and self-verification strategies.
•Enhanced the extraction and organization of TCM knowledge into a knowledge graph.
            	
              
                60)
              
            
          

          
            	-
            	-
            	Described how large language models, including ChatGPT, can be utilized in Korean medicine education for personalized learning plans, provision of learning materials, knowledge integration and curriculum development, automation of student evaluations, virtual patient simulation practices, and research activities.
            	
              
                61)
              
            
          

          
            	Studies with generality augmentation
          

          
            	ChatGPT-3.5
            	-
            	Identification and analysis of Song Dynasty medical prescriptions and case data
            	•Effectively identified and classified various aspects of traditional Chinese medicine prescriptions and case data from the Song Dynasty.
•Showed high accuracy in distinguishing between effective and ineffective prescriptions, with improvements noted as more data samples were included.
•Helped analyze disease stages and medication strategies through data mining and frequency statistics, notably identifying warm-natured drugs as predominant in treating phlegm.
            	
              
                62)
              
            
          

          
            	LLaMA2
            	Zhongjing
            	Enhancement of TCM knowledge
            	Demonstrated a significant improvement in generating specialized responses in the field of TCM, achieving a 6.49 TCMEval Score increase over the baseline model, Chinese-LLaMA2.
            	
              
                63)
              
            
          

          
            	Chinese-LLaMA
            	Qibo
            	Enhancement of TCM knowledge
            	Showed superior performance in the field of TCM compared to ChatGPT-3.5, Chinese-LLaMA, BenTsao, DoctorGLM, HuatuoGPT, and Zhongjing, achieving the best results in both subjective and objective assessments.
            	
              
                64)
              
            
          

          
            	ChatGPT-4
            	Prompt-RAG
            	Retrieval-augmented generation
            	Received expert evauation scores surpassing ChatGPT-3.5, ChatGPT-4, and embedding vector-based retrieval-augmented generation models in terms of relevance and informativeness for responses to Korean medicine-related questions.
            	
              
                65)
              
            
          

          
            	BLOOM-7B
            	TCM-GPT-7B
            	Development of a general-purpose TCM model
            	Achieved 29% accuracy (17% improvement over BLOOM-7B) and 26% accuracy (12% improvement over BLOOM-7B) in two experiments requiring TCM knowledge (diagnosis/formulation) responses and clinical diagnoses, respectively.
            	
              
                66)
              
            
          

          
            	Baichuan-7B
            	MedChatZH
            	TCM knowledge question and answer
            	Significantly outperformed LLaMA-Med and ChatGLM-Med in real-world TCM medical QA scenarios.
            	
              
                67)
              
            
          

          
            	-
            	-
            	Outlined the significant potential to innovate diagnosis and treatment methods by integrating large language models with TCM, encompassing fine-tuning, and reinforcement learning to enhance intelligent TCM diagnosis and treatment research.
            	
              
                68)
              
            
          

          
            	Studies with specificity augmentation
          

          
            	RoBERTa
-
UniLM
            	RoKEPG
            	TCM prescription generation
            	Achieved higher performance in F1 metric for TCM prescription generation compared to baselines (GPT-2, BART, T5, etc.).
            	
              
                69)
              
            
          

          
            	BART
            	-
            	Personalized TCM prescription recommendations and clinical decision support
            	The accuracy for converting clinical symptom descriptions into prescription texts for the top 5, 10, 15 herbs selection base units was 58.60%, 53.79%, and 49.67%, respectively, exceeding baseline models (BILSTM, CPT, GPT-2).
            	
              
                70)
              
            
          

          
            	ChatGPT-3.5
            	-
            	Relation extraction for acupoint locations
            	Demonstrated superior performance across all metrics (precision, recall, and F1 score) compared to other models like BioBERT, LSTM, pre-trained ChatGPT-3.5 and ChatGPT-4.
            	
              
                71)
              
            
          

          
            	ChatGLM
            	EpidemicCHAT
            	Development of an TCM epidemic disease-specific model
            	Achieved top scores on Chinese-alpaca-plus, ChatGLM series, BLEU (2, 3, 4), ROUGE-L, METEOR metrics in TCM epidemic disase prescription generation.
            	
              
                72)
              
            
          

          
            	ChatGLM-6B
            	CPMI-ChatGLM
            	Generation of Chinese patent medicine instructions
            	•Outperformed 4 LLMs (Chinese-LLaMA-7B, Chinese-Alpaca-7B, Qwen-7B, Baichuan-7B) in BLEU, ROUGE, and BARTScore metrics.
•Demonstrated the best SUS (Safety, Usability and Smoothness) scores by human evaluation, compared to the 4 LLMs.
            	
              
                73)
              
            
          

          
            	ChatGLM,
ChatGLM-2
            	-
            	Classification of TCM formula
            	ChatGLM2-6B (fine-tuned) and ChatGLM-6B (fine-tuned) achieved the highest classification accuracies of 71% and 70%, respectively, surpassing other models such as ChatGLM-130b, ChatGPT, InternLM-20b.
            	
              
                74)
              
            
          

          
            	Ziya-LLaMA-13B-V1
            	Huang-Di
            	TCM original text question and answer
            	Showed overall expert evaluation scores surpassing baseline models (including 通义千问, ShenNong-TCM, TCMLLM) in various fields of ancient TCM knowledge question and answer.
            	
              
                75)
              
            
          

        

        
          
            Abbreviation: TCM, Traditional Chinese medicine; LLM, Large Language Model.
          

        

        

        
          1) 기본모델 연구
          Li 등52)은 ChatGPT-3.5 모델을 기반으로 중의학 지식의 평가를 진행하였다. 이 연구에서는 TCM-QA 데이터셋의 다양한 중의학 문제 유형에 따라 변동적인 성능을 보였으며, 참/거짓 형식에서 가장 높은 정밀도(0.688)를 달성했고, 객관식 시나리오에서는 가장 낮은 성능(0.241)을 보였다. 또한 중국어 프롬프트에서 영어보다 더 좋은 결과를 나타냈다. 이러한 결과는 추가적인 과정 없이 생성형 거대언어모델을 전문 중의학 지식에 적용할 때의 가능성과 한계를 모두 보여준다.

          Hsu 등53)은 ChatGPT-3.5를 활용하여 약물 상담 응답에 대한 정확성과 적절성을 평가하였다. 전문가 평가에서, 모델은 일반 대중을 위한 약물 상담 응답에 대해 61%의 적절성을 달성하였다. 하지만, 아스피린과 8종 본초 간의 잠재적 상호작용을 묻는 질문에서는 50%의 응답이 부적절하다고 판단되었다. 이 결과는 이 연구는 거대언어모델이 의약학 분야에서는 우수한 성능을 보이나, 동아시아 의약학 분야에서는 추가적인 최적화와 지식 통합이 필요함을 암시한다.

          Lee54)는 ChatGPT를 침구의학 교육의 보조 도구로서 평가하였는데, ChatGPT-4는 ChatGPT-3.5보다 더 많은 경혈 제안을 생성하는 능력이 뛰어났다(9.0±1.1 및 5.3±0.6). 이 연구는 ChatGPT가 침구의학의 학습을 촉진하고 비판적 사고를 자극하는 교육 도구로 유용할 수는 있지만, 기존의 진단 및 치료 방법을 대체할 수는 없다고 주장하였다.

          Chen 등55)은 ChatGPT-4가 생성한 중의학 처방의 안전성과 적합성을 탐구하였다. 연구 결과는 ChatGPT-4가 생성한 처방과 인간 전문가가 구성한 처방 사이에 통계적으로 유의한 차이가 없다고 밝혔다. 더욱이, 튜링 테스트에서 모델 생성 처방의 약 51.11%가 인간이 만든 것으로 오판되었다. 이는 중의 처방 구성원리에 있어 모델의 뛰어난 모방 및 이해 능력을 보여준다고 해석된다.

          Jang 등56)은 한의사 국가 면허시험을 통해 ChatGPT-4의 한의학적 지식과 이해도를 조사하였다. 연구진은 Chain of Thought 등의 프롬프트 엔지니어링 기법을 통해 정답률을 초기 51.82%로부터 66.18%까지 상승시키며, 한의사 국가시험 합격 기준을 충족시켰다. 이 결과는 모델이 한의사와 같은 기본적인 수준의 한의학 지식을 갖추고 있음을 나타내며, 앞으로 다양한 한의학 관련 작업에도 적용 가능함을 의미한다.

          Kim 등57)은 ChatGPT-4가 한의학 치료에 대한 개요를 제공하는 예를 보이고, 임상의와 의료소비자가 개괄적인 임상 한의학 정보를 얻는 데 유용한 도구임을 제시하였다.

          Liu 등58)은 다양한 생성형 거대언어모델(ChatGPT-3.5, ChatGPT-4, ChatGLM, LLaMA, Alpaca, Vicuna)의 의료 질문응답 능력을 평가하고 개선하는 데 CMExam이라는 벤치마크 데이터셋을 사용하였다. 중의학 및 중의약 문항에서 ChatGPT-4가 ChatGPT-3.5, ChatGLM, fine-tuned ChatGLM 대비 가장 높은 성능을 보였으며, 각각 정확도 53.5% 및 45.4%를 달성하였다.

          Zhu 등59)은 ChatGPT-3.5/4, Claude-2, Gemini-pro, Ernie Bot, Qwen-max 등의 모델을 사용하여 중의학 지식에 대한 중국 및 서구권 언어모델의 비교 평가를 실시하였다. 이 연구에서는 중국에서 개발된 모델이 서구권 모델들을 크게 앞서는 것을 확인하였으며, 중국 모델은 평균 정확도 78.4%를, 서구 모델들은 35.9%를 기록하였다. 이 결과는 동아시아 의학과 같은 특정 문화적 맥락에서, 언어모델 훈련 시의 지역 언어 및 문화 데이터의 포함이 모델의 성능을 향상시키는데 중요함을 제시한다.

          Zhang 등60)은 iFLYTEK Spark Cognitive Large Model을 기반으로 중의학 지식 그래프 구축을 목적으로 한 연구를 진행하였다. 이 모델은 특히 few-shot 학습 기법과 자체 검증 전략을 최적화할 때, ChatGPT와 비교하여 개체 및 관계 추출 작업에서 우수한 성능을 보였다. 이 연구는 중의학 지식의 조직화 및 추출 작업의 효율성을 증진함에 있어 생성형 언어모델의 활용 가능성을 보여준다.

          Park 등61)은 ChatGPT를 비롯한 거대언어모델이 개인 맞춤형 학습 계획과 학습 자료 제공, 지식 통합 및 커리큘럼 개발, 학생 평가 자동화, 가상 환자 시뮬레이션 실습, 그리고 연구 활동 등 한의학 교육에서 다양한 방식으로 활용 가능함을 제안하였다.

          이러한 기본모델 연구는 ChatGPT를 중심으로 한 생성형 거대언어모델의 기본적인 동아시아 의학 이해도를 확인하고, 약물 상담, 처방 생성 및 동아시아 의학 교육 개선에서의 정확성 및 유용성을 보였다. 이들은 동아시아 의학에 대한 모델의 상당한 잠재력을 보여주며, 의료서비스 및 의료 교육의 근본적인 변화를 시사한다.

        

        
          2) 범용성 증강모델 연구
          Li 등62)은 ChatGPT-3.5를 사용하여 송대 의학 처방 및 사례 데이터의 식별 및 분석을 목적으로 하였다. 이 모델은 송대의 중의학 처방 및 임상례 데이터의 다양한 측면을 효과적으로 식별하고 분류하였으며, 효과적인 처방과 비효과적인 처방을 구별하는 데 높은 정확도를 보였다. 또한, 데이터마이닝 및 통계적 접근법을 통해 질병 단계와 치료 전략을 분석하는 데 도움을 주었으며, 특히 온성 본초가 담을 치료하는 데 주로 사용됨을 식별하였다. 이러한 사례는 역사적 의학 텍스트에서 얻은 통찰력을 제시하며 현대 동아시아 의학 연구 및 임상에 있어 실용적 도구로서의 역할을 제안한다.

          Zhu 등63)은 LLaMA2 기반의 Zhongjing 모델을 개발하여 중의학 지식을 향상시키고자 하였다. 이 모델은 중의학 분야에서 전문화된 응답을 생성하는 데 있어 기존 모델인 Chinese-LLaMA2 대비 TCMEval 점수가 6.49만큼 향상되는 성과를 보였다. 이 결과는 맞춤형 언어모델이 동아시아 의학 분야에서 자동 응답의 질을 개선할 잠재력을 보여준다.

          Zhang 등64)은 Chinese-LLaMA를 기반으로 한 Qibo 모델을 중의학 지식으로 학습시켰는데, 이 모델은 ChatGPT-3.5, Chinese-LLaMA, BenTsao, DoctorGLM, HuatuoGPT, 그리고 Zhongjing을 포함한 기타 모델들과 비교하여 중의학 분야에서 가장 우수한 성능을 보였다. 이 연구는 중의학에서 Qibo가 가진 가능성을 강조하며, 동아시아 의학에서 유용성과 정확성을 개선하기 위한 생성형 거대언어모델 도메인 특화 훈련의 중요성을 부각한다.

          Kang 등65)은 ChatGPT-4를 발판으로 한의학 분야에 특화된 검색증강생성 기법을 도입하였다. 해당 연구에서는 기존 검색증강생성에서 한의학 분야 텍스트 임베딩 모델 사용이 최적이 아님을 보이고, 대안으로서 생성형 모델을 이용하는 새로운 기법(Prompt-RAG)을 제시하였다. 모델은 다양한 한의학 질문에 대하여, ChatGPT-3.5, ChatGPT-4 및 기존 임베딩 벡터 기반 검색증강생성 모델 대비 관련성과 정보성 항목에서 통계적으로 유의하게 높은 점수를 달성하였다. 이것은 생성형 거대언어모델로 하여금 한의학적으로 체계화된 응답을 생성할 방법을 모색하였다는 점에서 유의하다.

          Yang 등66)은 중의학 분야의 범용 모델 구축을 목표로, BLOOM-7B 모델의 파인튜닝을 통해 개발한 TCM-GPT-7B를 소개하였다. 중의 진단 및 방제 지식 검증을 위한 데이터셋과 의료기록 기반 진단 작업 데이터셋으로 진행된 두 실험에서, 모델은 각각 정확도 29%, 26%로 기준 모델(BLOOM-7B)에 비해 17%, 12%의 성능 개선을 보였다. 이는 중의학 지식 쿼리와 임상 진단에 대한 모델의 향상된 응답 능력을 보여주며, 동아시아 의학 분야에 대한 거대언어모델 적용의 범용성을 확립한 예시가 된다.

          Tan 등67)은 Baichuan-7B 모델을 사용하여 중의학 지식에 대한 질의응답(MedChatZH) 모델 개발 연구를 진행하였다. 이 모델은 실제 중의학 의료 시나리오에서 LLaMA-Med와 ChatGLM-Med를 유의하게 능가하는 성과를 보였다. 이는 중의학 관련 코퍼스에 기반한 모델 개발 및 파인튜닝을 통해 보다 정확하고 상황에 맞게 적절한 응답을 유도함과 동시에 이를 통한 의료 상담 및 교육 환경에서의 적용 가능성을 제안한다.

          Yang 등68)은 중의학 코퍼스 준비, 지식 표상, 지시사항 파인튜닝, 강화학습 등을 통한 지능형 중의학 진단 및 치료 연구의 강화와 혁신을 제시하였다.

          위의 연구들은 동아시아 의학 관련 질의응답에서 관련성 및 정보성을 개선할 뿐만 아니라, 중의학 지식 적용, 진단 처방 작업 등에서도 상당한 진전을 보였다. 이들 모델은 검색증강생성과 파인튜닝을 통해 기본 생성형 거대언어모델의 범용성을 증강하는 방법과 더불어 동아시아 의학 적용에서의 질과 정확도를 유의하게 상승시킨 모범을 제시한다.

        

        
          3) 특수성 증강모델 연구
          Pu 등69)은 파인튜닝된 RoBERTa와 UniLM을 기반으로 중의학 처방 생성을 위한 지식 증강 모델 (RoKEPG)을 구축하였다. 이 모델은 한의학 처방 생성 작업에서 GPT-2, BART, T5 등의 기준 모델들보다 더 높은 F1 점수를 달성하며, 중의학 처방 생성 분야에서 지식 증강 모델의 잠재력을 보여주었다.

          Wang 등70)은 BART 모델을 활용한 개인 맞춤형 중의 처방 추천 및 임상 의사결정 지원 모델 개발에 초점을 맞추었다. 임상 증상 설명을 처방 텍스트로 전환하는 작업에서, 모델 실험은 상위 선택 5개, 10개, 15개 본초에 대해 각각 58.60%, 53.79%, 49.67%의 정확도를 달성하였다. 이러한 결과는 BILSTM, CPT, GPT-2 등의 기준 모델 정확도를 능가한 것으로, 개인의 임상적 증상에 기반한 맞춤형 중의 처방 추천을 제공함에 있어 BART 기반 학습 모델의 효율성을 입증하였다.

          Li 등71)은 파인튜닝된 ChatGPT-3.5를 기반으로 경혈 위치의 관계 추출을 목적으로 한 연구를 수행하였는데, 이 모델은 BioBERT, LSTM 및 기본 ChatGPT-3.5, ChatGPT-4 등 다른 모델들과 비교하여 모든 측정 항목(정밀도, 재현율, F1 점수)에서 우수한 성능을 보였다. 이 결과는 생성형 거대언어모델에 기반하여 동아시아 의학 내의 세부 분야에서 지식 추출 작업의 정확성과 효율성을 향상시킬 수 있는 가능성을 보인다.

          Zhou 등72)은 ChatGLM 모델에 기반하여, 중의학적 유행병 상황에 특화된 대화형 모델 (EpidemicCHAT)을 개발하였다. 모델은 중의 유행병 처방 생성 작업에서 BLEU-2, BLEU-3, BLEU-4, ROUGE-L, METEOR 등의 메트릭에 걸쳐 Chinese-alpaca-plus, ChatGLM, ChatGPT 모델에 비해 가장 높은 성적을 보였다. 이 성과는 중의학적 유행병에 초점을 맞추어 적절한 중의 처방을 생성하는 과정에서 파인튜닝 기법과 이를 활용하여 구축된 EpidemicCHAT의 역량을 강조한다.

          Liu 등73)은 ChatGLM-6B를 기반으로 한 CPMI-ChatGLM 모델을 사용하여 중국 특허 의약품 지침을 생성하는 연구를 진행하였다. 이 모델은 BLEU, ROUGE, BARTScore 지표에서 4개의 LLM(Chinese-LLaMA-7B, Chinese-Alpaca-7B, Qwen-7B, Baichuan-7B)을 능가했으며, 인간 평가에서 최고의 SUS(Safety, Usability, Smoothness) 점수를 기록하였다. 이 결과는 동아시아 의학에서 유래한 의약품을 현대화하고 국제화하는 데 있어 생성형 거대언어모델의 실용적인 응용 가치를 나타낸다.

          Wang 등74)은 ChatGLM과 ChatGLM-2를 기반 모델로써 중의학 방제 분류를 위한 보조 모델 개발을 진행하였다. 파인튜닝 기법이 적용된 ChatGLM2-6b와 ChatGLM-6b 모델의 방제 분류 작업 정확도는 각각 71%, 70%로, ChatGLM-130b, ChatGPT, InternLM-20b 모델보다 우수한 성능을 보였다. 이 연구는 중의 방제 분류 작업에서의 파인튜닝을 통한 거대언어모델의 탁월한 역량을 보이며, 중의학 지식 내의 모호한 분류 체계을 명확하고 접근하기 쉬운 형태로 전환하는 가능성을 보여준다.

          Zhang 등75)은 Ziya-LLaMA-13B-V1에 기반하여 중의학 원전 특화 대화형 모델(Huang-Di)을 구축하고자 하였다. 이 모델은 전반적인 중의학 지식을 평가하기 위해 원전으로부터 출제된 질의응답에서 通义千问, ShenNong-TCM, TCMLLM, ChatGPT-4 등의 대화형 거대언어모델 및 중의학 특화 모델보다 높은 전문가 평가 점수를 얻었다. 예방양생 분야에서 ChatGPT-4보다 근소하게 낮은 점수를 받았지만, 전반적으로 우수한 성능은 중의학 원전을 이해하고 분석하는 모델의 뛰어난 역량을 나타낸다.

          이러한 특수성 증강모델의 적용은 동아시아 의학 원전에 대한 깊은 이해도에서부터 맞춤형 처방 생성까지 기초연구 및 임상의사결정에의 활용가능성을 입증한다. 이는 향후 생성형 거대언어모델이 동아시아 의학의 적용에 있어 다양한 작업적 특수 환경에 적응하여 세밀하게 교정될 수 있으며, 이에 따라 모델 내에서 지식이 어떻게 생성, 분류, 적용되는지에 대한 인간의 이해와 연구를 위한 새로운 방법을 제공한다는 점을 시사한다.

        

      

    

    

  
    
      고 찰
      
        1. 서양 및 동아시아 의학의 생성형 거대언어모델 적용 현황 비교
        본 연구는 동아시아 의학에서의 생성형 거대언어모델의 활용방안에 대한 잠재 가치와 미래 방향을 제안하기 위해, 서양의학과 응용 가능성과 한계 측면에 집중하여 비교하고자 하였다. 연구 결과에 따르면, 서양의학은 생성형 거대언어모델의 지식 이해도와 적용 범위 측면에서 동아시아 의학보다 상대적으로 우위에 있었다. 이는 동아시아 의학에 대한 모델의 학습 데이터가 상대적으로 부족하기 때문으로 파악되며, 이를 극복하기 위해서는 추후 모델 증강을 위한 학습 데이터베이스의 구축이 중요하다는 것을 시사한다. 이를 위해, Kartchner 등30)의 연구와 같이 의무 기록, 논문과 같은 정형화된 텍스트에서의 정보 추출 및 임상에서의 환자 및 질환 관리 등의 작업에서 ChatGPT-4와 같은 기본모델을 활용할 수 있다. 이에 더해, Kang 등65)의 연구는 동아시아 의학 분야의 지식을 생성형 거대언어모델의 구조화된 응답으로 표현할 수 있는 방법을 고안하였다. 특히 Yang 등66)은 모델 학습 데이터를 확보하고 비교적으로 부족한 동아시아 의학 지식을 파인튜닝 기법을 통해 모델에게 보충한 예시를 보였다. 이는 동아시아 의학에게 서양의학 연구에서 폭넓게 시도되었던 범용성 및 특수성 증강 작업에 대한 가능성을 열어주며, 모델의 전반적인 동아시아 의학 지식의 증진과 더불어 다양한 체계 및 학파에 따른 진단 및 치료 특화 모델 생성으로 이어질 수 있다.

        결과적으로, 이들 방법은 생성형 거대언어모델이 의료 분야에서 정확하고 표준적으로 응답하고 문서화하도록 돕는다. 동시에, 다른 새로운 모델의 학습에 필요한 데이터 제공자로서의 역할을 통해 선순환을 구축하는 잠재력을 가진다. 이는 향후 동아시아 의학 분야에서 거대언어모델의 전반적인 성능을 상향 평준화하며, 그 적용 범위를 확장한다.

      

      
        2. 의료 분야에서의 생성형 거대언어모델의 한계와 해결책
        생성형 거대언어모델의 사용은 환각(hallucination)이라는 본질적인 한계를 가지고 있다. 특히 정확성과 안전성이 중요시되는 의료 분야에서 환각 현상의 해결은 필수적이다. 환각의 완화를 위해 다양한 지도학습 데이터셋을 구축하거나 검색증강생성 모델을 사용하는 등의 전략이 제안되었지만, 부가적인 시간적, 경제적 비용 없이 환각을 해결하는 명확한 방법은 아직 발견되지 않았다76).

        더불어, 의료 분야에서 모델 성능을 객관적으로 평가할 수 있는 자동화된 평가 시스템의 부재는 또 다른 도전 과제로 남아 있다. 본 연구에서 분석된 49개 논문 중 적어도 11개(약 22%)가 모델의 응답에 대해 인간 및 전문가 평가를 활용하였으며, 이는 모델 평가가 상당 부분 주관적 설문에 의존함을 의미한다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 신뢰성 높은 자동화 모델 평가 프레임워크의 개발이 시급히 요구된다. Wang 등36)의 연구에서는 두 모델 간의 응답 품질을 ChatGPT-4에게 ‘Win’, ‘Tie’, ‘Lose’로 판단시키는 방식을 제안했는데, 이는 동아시아 의학 분야에서의 모델 평가에도 구현될 수 있는 방법으로 보인다.

        한편, 환자 데이터를 활용한 의학 특화 모델의 학습은 환자의 개인정보 보호와 관련한 논란을 일으킬 수 있다. 모델 학습에 사용될 데이터의 범위 설정은 모델의 진단 정확성에 결정적인 영향을 미친다. Liu 등34)의 연구는 ChatGPT-4가 의료 텍스트를 비식별화하고 익명화하는 능력을 소개하였으며, 이는 개인정보 보호 문제에 대한 해결책으로 역할하리라 기대된다.

      

      
        3. 생성형 거대언어모델 적용의 미래: 동아시아 의학의 관점에서
        현재 우리는 기존 구현된 모델을 활용해 동아시아 의학 연구와 임상에 적용하기 시작하였으며, 동시에 향후 더욱 발전된 모델 학습을 위한 데이터를 축적하는 단계에 있다. 이 과정에서 기존 모델을 활용하여 표준화, 공공화, 디지털화된 데이터를 생산함으로써 미래의 더 발전된 언어모델 학습을 위한 기초 데이터로서 사용할 수 있다. 하지만 분야의 특성상 개인 수준 역량에는 한계가 존재하며, 보다 상위 차원에서의 대규모 동아시아 의학 데이터 공공화, 디지털화 작업의 병행이 필요하다. 이는 원전 데이터, 학술 데이터, 임상 데이터 등을 포함하며, 이러한 과정에서 이론체계와 변증 등의 서양의학과 구별되는 동아시아 의학의 특이성을 고려한 데이터 생성 및 취급 또한 요구된다. 비록 동아시아 언어를 통한 현시점 출시된 모델과의 상호작용이 영어에 비해 미숙하지만, Zhu 등59)의 예와 같이 향후 모델 규모 및 동아시아 언어 학습 데이터의 확장이 예상됨에 따라, 이러한 생성형 거대언어모델의 언어적 친숙성 및 성능은 자연스럽게 개선될 것이라 예상된다.

        다양한 형태의 정보를 조합하여 활용하는 의료서비스의 기본적인 특성과 서양의학 분야에서의 생성형 거대언어모델 적용 현황을 고려할 때, 멀티모달 구조를 차용한 모델 개발이 동아시아 의학에서도 향후 핵심 전략으로 자리 잡을 것으로 보인다. 멀티모달 거대언어모델은 의료 이미지, 텍스트, 생체 데이터 등 다양한 데이터 유형을 처리하여 인간의 진단 과정을 모방할 수 있다77). 이는 동아시아 의학의 망문문절(望聞問切) 진단 방식과도 부합하여 임상 상황에서의 활용 가능성도 높다.

        이와 함께, 지식증류(knowledge distillation) 기술의 사용은 의학 및 동아시아 의학 분야에서의 모델 발전에 기여할 것으로 예상된다. 지식증류 기술은 크고 복잡한 모델로부터 핵심 정보를 추출하여 성능은 최대로 유지한 채 더 작고 효율적인 모델을 생성하는 방법으로, 모델의 학습 효율성과 배포 용이성을 개선한다78). 지식 증류 기술을 활용하여, 의학 및 동아시아 의학 분야에서 큰 모델의 복잡한 지식과 패턴을 보다 간소화된 형태로 전달할 수 있다. 이는 모델의 크기와 복잡성을 줄이면서도 중요한 의료 지식을 유지하여, 실제 연구 및 의료 환경에서의 정보 접근성을 향상시킨다.

        생성형 거대언어모델의 적용을 통해 교육 및 연구 분야에서도 혁신을 촉진할 수 있다. 이는 교수법 개선, 의료인 훈련 강화, 새로운 연구 가설의 제시와 검증 등 다양한 영역에서의 진보를 의미한다61,79). 결론적으로, 생성형 거대언어모델의 의학 분야 적용은 높은 잠재력을 가지고 이미 기대 이상의 성과를 내고 있으며, 동아시아 의학의 발전에도 기여할 중요한 기회를 제공한다(Fig. 3). 향후 연구와 기술 발전을 통해 현재 모델의 한계를 극복하고, 의료 분야에서의 활용성을 극대화하기를 기대한다.
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            Application and future outlook of generative large language models in East Asian medicine.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      결 론
      본 연구는 의료 분야, 특히 동아시아 의학에서 생성형 거대언어모델의 현재 위치, 한계점, 그리고 가능성에 대해 탐구하였다. 서양의학과의 비교를 통해, 동아시아 의학에서 생성형 거대언어모델의 상대적인 부족함과 이를 개선하기 위한 데이터 축적의 중요성이 조명되었다. 더 나아가, 멀티모달 구조와 지식증류 기술 등의 접근 방법들이 제시되었으며, 이러한 기술적 발전은 동아시아 의학의 이해와 활용을 증진할 기회를 제공한다. 우리의 연구 결과는 생성형 거대언어모델이 의료 교육, 연구, 그리고 임상 실무 등 의학 분야 전반에서의 혁신을 가져올 수 있는 잠재력이 있음을 강조한다. 모델 활용성을 극대화함으로써, 정확한 진단, 개인 맞춤화된 치료, 그리고 효율적인 의료 자원 사용을 유도할 수 있다. 향후 추가 연구와 기술 발전을 통해 모델들을 개발 및 개선하고, 동아시아 의학 분야에서의 활용성을 높이는 방향으로 나아가야 할 것이다.
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      Notes
      
        * 문장 내에서 서로 연관된 단어나 구문 요소 간의 거리가 멀어질수록 그 의존 관계를 정확히 포착하기 어려워지는 현상을 말한다. 이는 기계 번역 등 자연어 처리 분야에서 주요 난제로 여겨져왔다.
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