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[요    약] 

증례보고는 표준화된 작성 지침에도 불구하고 서술의 다양성으로 인해 체계적인 비교와 대규모 분석에 한계가 있다. 본 연구는 

증례보고의 임상 경로를 구조화하여 탐색하는 시각적 분석 시스템을 제안한다. CARE guidelines를 기반으로 증상, 검사, 진단, 치
료, 결과로 축을 정의하였으며, 2010년 1월부터 2025년 8월까지 게재된 1,320편의 증례보고를 대상으로 대형 언어 모델(LLM; 
Large Language Model)을 활용해 사건 시퀀스를 추출·정규화하고, 전이행렬 기반의 임상 경로 데이터를 구성하였다. 제안 시스템

은 막대그래프, 산점도, Sankey 다이어그램을 통합하고 임상 경로와 개별 증례 원문을 연계 탐색할 수 있도록 지원한다. 그 결과, 
임상 경로 데이터의 대부분은 높은 이질성을 보였으나, 일부 군집에서는 공통된 임상 흐름이 시각적으로 명확하게 식별되었다. 본 

연구는 증례보고 기반 임상 경로 분석에서 시각적 탐색을 중심으로 한 분석 환경 가능성을 제시한다.

[Abstract] 

Despite guidelines intended to standardize reporting, case reports remain difficult to compare and analyze at scale due to 
heterogeneous narrative structures. This study presents a visual analytics system for exploring clinical pathway information within 
case reports. CARE guidelines define a clinical event schema as including symptoms, examinations, diagnoses, treatments, and 
outcomes. Clinical event sequences were extracted and normalized from 1,320 case reports published between January 2010 and 
August 2025 using an LLM (Large Language Model), and clinical pathways were modeled using transition matrices. This system 
integrates bar charts, scatter plots, and Sankey diagrams to support linked exploration of clinical pathways within original texts. 
While most pathways showed high heterogeneity, distinct and consistent pathway patterns were visually identified within specific 
clusters. This work supports the viability of visual exploration centered analysis for case report-based clinical pathway studies.
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Ⅰ. 서  론

증례보고는 단일 또는 소수 환자의 증상, 진찰 소견, 진단, 

치료, 경과를 상세히 기술하는 관찰 연구의 한 형태로, 기존에 

알려지지 않았거나 드물게 발생하는 질병 양상, 진단적 특징, 

치료 반응, 부작용 등을 다룬다. 특히 희귀 질환이나 복합 질

환처럼 대규모 임상시험이 어려운 분야에서는 의료 현장의 

경험과 임상의의 판단 과정을 가장 직접적으로 반영하는 연

구 형태로 기능한다[1]. 증례보고는 근거 위계상 낮은 수준으

로 분류되며, 제한된 사례 수와 통제되지 않은 임상 환경으로 

인해 질병의 원인이나 인과관계를 직접 규명하기는 어렵다. 

그럼에도, 실제 임상에서 발생한 사건을 기반으로 새로운 가

설이나 임상적 통찰을 제시함으로써, 이후 환자-대조군 연구, 

코호트 연구, 무작위 대조 이중맹검 연구 등의 보다 체계적인 

연구로 발전할 수 있는 출발점을 제공한다[2]. 이러한 확장을 

위해서는 개별 증례에서 기술된 임상 서술이 구조적으로 해

석되고 비교할 수 있는 형태로 정리될 필요가 있다. 

그러나 증례보고는 대개 자유 서술식으로 작성되기 때문에 

서술 방식과 구조가 증례마다 크게 다르다. 사건의 순서, 경

과, 판단 근거가 명확히 구분되지 않고, 동일한 임상 상황도 

서로 다른 표현과 논리 전개로 기술되는 경우가 많다[2]. 

CARE guidelines (CAse REport guidelines)와 같은 표준

화된 작성 지침이 제시되어 있음에도[3], 실제 임상 현장의 

다양한 서술 방식으로 인해 일관된 정보 구조를 확보하기 어

렵다. 이러한 특성은 여러 증례에서 공통으로 나타나는 임상 

경로나 사건 전개의 차이를 체계적으로 식별하는데 한계를 

초래한다.

최근 임상 데이터를 구조화하고 시각적으로 분석하려는 연

구가 활발히 이루어지고 있으나, 대부분은 전자의무기록 

(EHR; Electronic Health Records)이나 임상 레지스트리 

등 정형화된 코드 체계를 중심으로 발전해 왔다[4]-[7]. 하

지만 코드 중심의 분석 방식은 환자의 경과가 상세히 기술되

는 증례보고 특유의 임상 서술 맥락을 충분히 반영하기 어렵

다[8]. 이와 같은 비정형 임상 서술을 구조화하기 위해 자연

어처리 (NLP; Natural Language Processing)나 대형 언어 

모델 (LLM; Large Language Model)을 활용한 시도가 이

어지고 있으나, 여전히 문장 단위의 개체 식별에 머물러 있어 

사건 간의 연속성이나 전이 관계를 체계적으로 재구성하는 

연구는 부족하다[9]. 특히 기존의 텍스트 임베딩은 개별 사건

의 유사성 식별에는 유리하나, 임상 경로의 핵심인 사건 간 

순서와 인과관계를 보존하는 데는 취약하다. 따라서 서사 정

보를 사건 단위로 재구조화하고 이를 시각적으로 탐색할 수 

있는 새로운 접근이 필요하다[10],[11].

이에 본 연구에서는 기존 텍스트 기반 분석이 포착하지 못

했던 사건 간 순서와 전이 관계를 임상 경로의 핵심 요소로 

보고, 이를 분석하기 위해 LLM 기반 사건 추출과 전이행렬 

임베딩을 결합한 방법론을 제안한다. 먼저 CARE guidelines

를 참조하여 임상 서사를 ‘증상’, ‘검사’, ‘진단’, ‘치료’, ‘결과’

의 다섯 가지 핵심 축으로 재구성하고[3], LLM을 통해 주요 

사건을 추출한다. 이후 의료 텍스트 임베딩 모델을 활용한 군

집화를 통해 의미적으로 유사한 임상 사건을 통합함으로써 사

건 수준의 정규화를 수행한다. 이렇게 정규화된 임상 경로에 

전이행렬 임베딩을 적용하여, 사건 간 전이 패턴을 확률적으

로 표현하고 환자별 임상 경로를 구조적으로 비교할 수 있는 

형태로 변환한다. 전이행렬 기반 임베딩은 사건 간 관계를 독

립적인 의미 벡터가 아닌 전이 확률로 표현함으로써, 텍스트 

임베딩 기반 접근보다 임상 경로의 방향성과 흐름을 보다 명

확히 반영할 수 있다는 점에서 차별성을 가진다[12]. 제안한 

방법론은 임상 경로의 변이가 두드러지는 전통 보완 통합 의

학(TCIM; Traditional, Complementary, and Integrative 

Medicine) 증례보고에 적용하였다[13]. TCIM은 동일 질환

에서도 환자의 개인적 특성에 따라 진단과 치료 경로가 다양

하게 전개되는 특성이 있어, 사건 전이 구조와 임상 경로의 

복합성을 검증하기에 적합한 사례군으로 판단하였다. 최종 시

각화 시스템은 산점도와 Sankey 다이어그램을 결합하여 사

건 흐름 탐색과 원문 기반 해석을 동시에 지원한다.

본 연구는 증례보고의 임상 서술을 사건 단위로 구조화하

여 분석 가능한 데이터 형태로 전환하고 시각화하는 방법론

을 제시한다. 이를 통해 개별 사례의 임상 맥락을 비교하고 

사례 간 특성을 분석할 수 있다. 특히 전이행렬 기반 임베딩

을 적용함으로써, 임상 사건 간의 순서와 전이 구조를 정량적

으로 반영할 수 있도록 하였다. 이러한 접근은 기존 텍스트 

기반 분석으로는 파악하기 어려웠던 임상적 의사결정의 과정

과 패턴을 시각적으로 탐색할 수 있는 가능성을 제시한다. 또

한 실제 임상에서 관찰된 사례를 토대로 새로운 가설과 통찰

을 발굴하고, 이후의 체계적 연구로 확장될 수 있는 기반을 

마련할 것으로 사료된다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 의료 데이터 시각화

의료 데이터는 진단, 검사, 치료, 예후 등 시간에 따라 연속

적으로 발생하는 사건들로 구성되어 있어, 이 흐름을 시각적

으로 표현하는 연구가 활발히 이루어져 왔다. 이러한 시간적 

특성을 반영하기 위해 프로세스 마이닝 기법이 주로 활용되

었으며, 특히 Sankey 다이어그램이나 흐름 기반 시각화 기법

을 통해 환자 집단의 치료 경로나 질병 진행 과정을 파악하고

자 하였다[5]. 예를 들어, Perer et al.의 CareFlow는 전자

의무기록 (EMR; Electronic Medical Record)을 기반으로 

유사 환자군의 치료 경로를 시각화하고, 치료의 전이 흐름과 

결과를 비교할 수 있는 Sankey 다이어그램 기반 인터랙티브 

도구를 제시하였다[6]. Zhang et al.은 인구 집단 수준의 

EHR 데이터를 조건부 확률 기반으로 모델링하여 질병 및 치
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료 사건의 시간 축을 기준으로 탐색할 수 있는 시스템을 구축

하였고[7], Hjaltelin et al.은 덴마크 전 국민 데이터를 활용

해 질병 간 전이 관계를 Sankey 다이어그램으로 표현함으로

써 질병의 전개 과정을 시각화하였다[8]. 이처럼 기존 연구들

은 정형화된 의료 사건 로그의 시간적 연속성과 전이 구조를 

프로세스 마이닝 관점에서 모델링함으로써, 복잡한 임상 패턴

을 효과적으로 탐색할 수 있도록 하였다.

다만 이러한 접근들은 모두 EHR이나 EMR 등 정형화된 

임상 사건 로그를 전제로 설계되어 있어, 기존 프로세스 마이

닝 기법을 서술형 임상 텍스트 자체에 직접 적용하기에는 한

계가 있다. 증례보고는 방대한 임상 데이터 중에서도 특이하

거나 학문적으로 의미 있는 사례를 임상의가 서사적으로 재

구성한 결과물로, 단일 사례의 일반화에는 한계가 있으나 새

로운 가설과 통찰을 제시하는 가치를 가진다. 따라서 EHR 및 

EMR 기반 시각화가 실제 임상에서 일반화된 경향을 파악하

고 의사결정 지원에 활용되는 데 초점을 두었다면, 증례보고

의 시각화는 학문적 가치가 있는 개별 사례들이 어떤 공통점

이나 패턴을 보이는지 탐색함으로써 상위 수준의 체계적 연

구로 확장될 가능성을 보여주는 접근으로 볼 수 있다.

2-2 자연어처리 기반 증례보고 분석

한편, 증례보고나 임상 서술과 같은 비정형 임상 텍스트를 

구조화하려는 연구도 활발히 이루어져 왔다. NLP 기반 접근

에서는 임상 개체명 인식, 용어 정규화, 관계 추출 등을 통해 

텍스트 내 증상, 진단, 치료 등의 개체를 자동으로 식별하고 

구조화하려는 시도가 이루어졌다[9]. Schulz et al.은 PMC 

(PubMed Central)의 증례보고를 대상으로 의학 개체 주석 

코퍼스를 구축하고, 여러 개체명 인식 모델을 적용하여 증례

보고에서 개체를 인식하는 데 나타나는 어려움을 보여주었다

[14]. 또한 Zhou et al.은 CREATe (Clinical Report 

Extraction and Annotation Technology) 시스템을 제안하

여, 증례보고 내 임상 사건과 개체를 인식하고 이를 표준화한 

뒤, 사건 간의 시간적 관계를 그래프 형태로 표현하였다[15].

그러나 이러한 연구들은 여전히 문장 또는 문서 단위에서

의 개체 식별과 관계 추출에 초점을 두고 있어[16], 증례보고

에서 사건들이 시간적 흐름 속에서 어떻게 누적되고 전환되

는지를 경로 단위로 재구성하는 데에는 한계가 있다[17]. 즉, 

개별 사건의 존재와 관계는 포착할 수 있으나, 사건 간 전이

와 서사적 전개 구조를 통합적으로 표현하기는 어렵다.

2-3 LLM 기반 임상 서술 분석 및 요약

기존 NLP 기반 접근이 문장 또는 문서 단위의 분석에 머

무른 반면, 최근 등장한 LLM은 보다 넓은 문맥을 고려하여 

임상 서술을 요약하거나 사건 중심으로 재구성할 수 있는 가

능성을 보인다[18],[19]. 특히 증례보고처럼 시간과 논리에 

따라 경과가 기술되는 임상 서술의 경우, LLM을 활용하면 복

잡한 내용을 임상 사건 단위로 명확히 구조화할 수 있다[20].

다만 LLM 기반 분석이 곧바로 임상적으로 신뢰할 수 있는 

구조화 결과로 이어진다고 보기는 어렵다. LLM의 추론 과정

은 내부적으로 불투명하며, 동일한 입력에 대해서도 일관되지 

않은 출력을 생성하거나 사실과 다른 내용을 생성하는 문제 

(hallucination)가 존재한다. 본 연구는 이러한 한계를 인지한 

상태에서 LLM을 증례보고의 사건 추출에 활용하되, 생성된 

결과의 신뢰성과 일관성을 강화하기 위한 후속 검증이 필요

함을 전제로 한다. 이러한 접근은 기존 NLP의 연장선상에서 

LLM을 도입하여, 서술형 임상 텍스트를 사건 단위로 구조화

하려는 연구의 발전 방향을 모색하는 시도로 볼 수 있다.

Ⅲ. 본  론

그림 1. 의학 증례보고 기반 임상 사건 구조화 및 시각화 워크플로

Fig. 1. Structuring and visualization workflow for clinical 
information from medical case reports

본 연구에서는 증례보고로부터 임상 사건을 구조화하고 이

를 시각적으로 탐색할 수 있는 시스템의 설계를 제안하고자 
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한다. 그림 1은 본 연구의 전체 워크플로를 요약한 것으로, 먼

저 2010년 1월부터 2025년 8월까지 PMC에서 증례보고를 

수집하여 분석 대상으로 선정하였다. 이후 CARE guideline

을 참조하여 ‘증상’, ‘검사’, ‘진단’, ‘치료’, ‘결과’의 다섯 가지 

임상 사건 축을 정의하고, ChatGPT를 활용하여 각 증례보고

로부터 해당 사건 정보를 추출하였다. 추출된 다양한 표현들

을 텍스트 임베딩 기반의 군집화 기법을 통해 정규화하여 유

사 사건을 대표 표현으로 통합하였으며, 이어 사건의 순서와 

전이 구조를 반영하기 위해 전이행렬 기반 임베딩을 적용하

여 각 증례의 임상 경로를 벡터로 표현하였다. 마지막으로 이

러한 분석 결과를 바탕으로 산점도와 Sankey 다이어그램을 

결합한 웹 기반 시각화 인터페이스를 구현하여, 사용자가 사

례 간 패턴을 직관적으로 비교하고 개별 증례의 사건 흐름을 

탐색할 수 있도록 하였다.

3-1 데이터 수집 및 검색 전략

연구 데이터는 PMC에 공개된 TCIM 분야의 증례보고를 

대상으로 수집되었다. 수집 범위는 2010년 1월부터 2025년 

8월까지 발표된 논문으로 설정되었으며, PMC의 Open 

Access 자료를 중심으로 데이터가 확보되었다. 데이터 수집

은 PMC API를 활용하여 수행되었으며, 본 연구에서는 기존 

문헌을 참고하여 표 1과 같이 MeSH (Medical Subject 

Headings)와 자연어(free-text) 키워드를 결합한 포괄적인 

검색 전략을 구성하였다[21]. 

본 연구의 데이터 선정 및 검색 결과 검토는 단일 연구자에 

의해 수행되었다. 1차 검색 결과 도출된 총 1,328편의 문헌

에 대한 전수 검토의 물리적 한계를 고려하여, 사전에 정의된 

포함 및 배제 기준에 따른 자동화된 필터링을 우선적으로 활

용하였다. 데이터 선정의 주된 기준은 증례보고 형식의 여부

와 원문 전문 확보 가능성이었으며, 이를 통해 최종 1,320편

의 문헌을 분석 대상으로 확정하였다.

표 1. 문헌 검색 전략 및 검색어 조합

Table 1. Search strategy and query combinations
("Medicine, Traditional"[MH] OR "Complementary 
Therapies"[MH] OR "Medicine, Korean Traditional"[MH] OR 
"Medicine, Chinese Traditional"[MH] OR "Medicine, Mongolian 
Traditional"[MH] OR "Medicine, Tibetan Traditional"[MH] OR 
"Medicine, Kampo"[MH] OR "Medicine, African Traditional"[MH] 
OR "Medicine, Ayurvedic"[MH] OR "Medicine, Arabic"[MH] OR 
"Traditional medicine*"[TIAB] OR Ayurved*[TIAB] OR "alternative 
medicine"[TIAB] OR "alternative therapies"[TIAB] OR 
"complementary medicine"[TIAB] OR "complementary 
therapies"[TIAB] OR "integrative medicine"[TIAB] OR "integrated 
medicine"[TIAB] OR "traditional Chinese medicine"[TIAB] OR 
"Chinese medicine*"[TIAB] OR "traditional Korean 
medicine"[TIAB] OR Kampo[TIAB] OR "Persian medicine"[TIAB] 
OR "traditional African medicine"[TIAB] OR "Oriental 
medicine*"[TIAB] OR "traditional Oriental medicine"[TIAB] OR 
TCM[TIAB] OR KM[TIAB]) AND "Case Reports"[Publication 
Type] AND ("2010"[PDAT] : "3000"[PDAT])

본 연구의 핵심 목적은 특정 치료법의 효과 검증이 아닌, 

비정형 텍스트의 사건 구조화 방법론 및 시각적 탐색 시스템 

설계에 있다. 이에 따라 임상의에 의한 개별 증례의 질적 평

가나 임상적 효능에 대한 검증은 연구 범위에서 제외하였으

며, 이는 방대한 양의 임상 서술을 사건 단위로 자동 구조화

하고 그 전이 패턴을 조망하는 시스템의 범용적 효용성을 확

인하기 위한 의도적 설계 선택이다.

3-2 임상 사건 추출

본 연구는 임상 서술에서 핵심 사건을 체계적으로 추출하

기 위해 CARE guideline[3]을 준용하여 임상 서사를 ‘증상’, 

‘검사’, ‘진단’, ‘치료’, ‘결과’의 다섯 개의 축으로 재구성하였

다. 또한 기존 연구에서 제시된 증례보고의 보고 목적 분류를 

참조하여[22],[23], 증례 유형을 치료 및 관리, 진단 및 발

견, 부작용 및 예기치 못한 사건, 기전 또는 기타의 네 가지로 

분류하였다.

이를 위해 ChatGPT-4o-mini 모델을 활용하여 증례보고 

본문으로부터 환자 단위의 임상 정보와 성별, 연령, 인종 등 

메타데이터를 JSON 형식으로 추출하였다. 이때 모델은 정보 

손실 방지와 상호 운용성을 동시에 확보하기 위해 ‘원문 표

현’, ‘정제 표현’, ‘표준 코드’를 함께 출력하도록 설계되었다. 

구체적으로 ‘증상’, ‘검사’, ‘치료’는 SNOMED-CT와 

RxNorm을, ‘진단’은 ICD-10을 기준으로 출력하되, 표준화

가 어려운 TCIM 개념은 원문 표현을 유지하였다.

특히 ‘결과’ 항목은 표 2와 같이 11개의 정규화된 표현으

로 제한하고, 이를 의미적 방향성에 따라 ‘호전’, ‘유지’, ‘악

화’의 3가지 범주로 분류하였다[24]. 분석 시 표준 코드를 최

우선으로 하여 1차 선별 용어로 선정하되, 코드가 없거나 유

효하지 않은 경우 정제 표현을 채택하였다. 그러나 선정된 1

차 선별 용어에도 여전히 의미가 같은 용어들이 혼재하는 한

계가 있어, 데이터 일관성을 확보하고자 다음 절에서 기술할 

유사도 기반 군집화를 추가로 수행하였다.

표 2. 결과 항목의 의미적 방향성 분류

Table 2. Orientation-based classification of outcome labels

Outcome Label
Outcome 
Category

complete remission, partial remission, 
no recurrence, no complication, alive

positive

stable(no change), ongoing follow-up neutral

recurrence, complication, progressive disease, 
death

negative

3-3 군집화를 통한 사건 정규화

선정된 1차 선별 용어에 남아있는 의미적 중복을 해결하기 

위해, 임베딩 기반의 2차 정규화를 수행하였다. 이는 ‘식욕 부

진’과 ‘식욕 저하’처럼 표현은 다르나 의미가 동일한 용어들을 
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하나의 대표 용어로 통합하는 과정이다.

먼저 의료 도메인에 특화된 Gemma-300M 모델[25]을 

활용하여 용어 간 의미적 유사도를 벡터화하고, 이를 기반으

로 HDBSAN (Hierarchical Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise) 알고리즘을 적용

하였다. HDBSCAN은 군집의 개수 (k)를 사전에 지정할 필요 

없이 임의의 형태를 가진 군집을 발견할 수 있고, 노이즈를 

효과적으로 식별한다는 장점이 있어 다양한 변이가 존재하는 

임상 표현을 정규화하기 위해 선정하였다.

군집화 결과, 의미적으로 유사한 용어들이 하나의 그룹으

로 묶였으며, 각 군집의 중심 벡터 (centroid)와 코사인 유사

도가 가장 높은 항목을 ‘최종 대표 용어’로 선정하여 일괄 치

환하였다. 이렇게 통합된 용어들은 환자별 임상 사건 시퀀스

를 구성하고 전이행렬을 생성하는 기본 단위로 활용된다.

3-4 전이행렬 기반 임베딩 및 군집화

단순 텍스트 임베딩이 사건의 인과적 흐름을 반영하지 못

하는 한계를 보완하기 위해, 본 연구에서는 ‘증상’, ‘검사’, ‘진

단’, ‘치료’, ‘결과’의 5개 축으로 정렬된 환자별 임상 사건 시

퀀스를 바탕으로 전이행렬을 구성하여 사건의 연속적 관계를 

정량화하였다. 이때 특정 축에 동반 진단이나 병용 치료 등 

복수의 사건이 존재하는 경우, 독립된 경로로 분리하여 개별 

시퀀스로 확장하였다. 데이터의 왜곡을 방지하기 위해 분기된 

각 시퀀스에는 가중치를 부여하여, 하나의 증례가 가지는 전

체 가중치의 합이 1이 되도록 정규화하였다. 이렇게 확장된 

시퀀스를 바탕으로 사건 간 전이 확률을 계산하여 행렬을 구

축하였으며, 데이터 희소성 문제를 완화하기 위해 평활화와 

행·열 단위 정규화를 수행하여 빈도 편향을 보정하였다.

구축된 전이행렬의 차원 축소를 위해 주성분 분석 (PCA; 

Principal Component Analysis)을 선행한 후, 비선형 차원 

축소 기법인 UMAP (Uniform Manifold Approximation 

and Projection)을 적용하였다. 이를 통해 임상 경로의 전역

적 분포와 국소적 특징을 균형 있게 보존한 벡터 표현을 획득

하였다. 최종적으로 UMAP 벡터에 K-means 군집화를 수행

하였으며, 이때 군집 수 (k)는 200으로 설정하였다. 이는 단

순한 통계적 최적값을 따르기보다, 시각화 시스템 내에서 사

용자가 다양한 임상 패턴을 구체적으로 식별하고 탐색할 수 

있도록 군집을 충분히 세분화하기 위함이다. 결과적으로 도출

된 200개의 군집은 유사한 전이 패턴을 공유하는 그룹으로

서, 시각화 시스템의 핵심 분석 단위로 활용된다.

3-5 임상 경로 시각화 시스템 설계

본 연구에서는 증례보고 기반 임상 사건의 전이 패턴을 탐

색하기 위한 웹 기반 시각화 시스템을 설계하였다. 앞선 전처

리 및 분석 과정을 통해 구축된 최종 데이터는 개별 증례의 메

타데이터, 추출된 임상 사건 시퀀스, 그리고 전이행렬 분석을 

통해 도출된 군집 정보와 차원 축소 좌표를 포함한다. 시스템

의 데이터 스키마는 표 3과 같이 정의되며, 이는 시각화 인터

페이스의 각 구성요소가 유기적으로 연동되는 기반이 된다.

구축된 데이터를 효과적으로 탐색하기 위해, 시스템은 

D3.js 라이브러리를 기반으로 구현되었다. 인터페이스는 군

집 막대그래프, 산점도 그래프, Sankey 다이어그램, 사례 목

록 등 다중 시각화 요소로 구성되며, 각 구성요소는 동일한 

선택 상태를 공유하여 상호 연동된다. 전체적인 분석 흐름은 

데이터의 전역적 분포를 확인하고, 사례 간 관계와 세부 전이 

구조를 단계적으로 탐색한 뒤, 마지막으로 원문 사례에 접근

하는 계층적 탐색 구조를 따른다. 또한 필터링 기능을 통해 

탐색 범위를 조절할 수 있도록 하여, 사용자가 특정 조건에 

맞는 사례를 집중적으로 분석할 수 있도록 지원하였다.

표 3. 시각화 시스템 데이터 스키마

Table 3. Data schema for the visualization system
Category Variable Usage Description

Analysis 
Info

Cluster
Bar Chart (Group), 

Scatter Plot (Color)
Cluster ID assigned 

by K-means

x_umap, 
y_umap

Scatter Plot 
(Position)

2D coordinates for 
visualization

Metadata

PMID
Interaction Key 

(Link to PubMed)
PubMed Identifier 

(Unique Key)

PubYear Filter (Bar Chart) Publication year

Case

Type
Filter (Check Box) Report type

Demo-
graphics

Patients

ID
Filter (Check Box)

Individual patients 
within a case

Sex Filter (Check Box)
Male/Female/

Unknown

Age

Group
Filter (Check Box)

Child/Adult/Aged/
Unknown

Race Filter (Check Box) 9 categories 

Clinical 
Path

Symptom
Sankey Diagram 
(Nodes/Links)

Patient's initial 
symptoms

Test
Sankey Diagram 
(Nodes/Links)

Medical examinations 
and tests performed

Diagnosis
Sankey Diagram 
(Nodes/Links)

Diagnosed diseases 
or conditions

Treatment
Sankey Diagram 
(Nodes/Links)

Therapeutic 
interventions applied

Outcome
Sankey Diagram 
(Nodes/Links)

Final clinical outcome

Outcome

Role
Sankey Diagram 

(Link Color)
Positive/Negative/

Neutral

1) 군집 막대그래프

그림 2의 A에 제시된 가로형 막대그래프는 전이행렬 분석

으로 도출된 군집 식별자와 사례 수를 매핑하여, 200개 군집 

간의 규모 불균형을 시각적으로 드러낸다. 산점도나 네트워크 

그래프가 데이터의 구조적 관계를 보여준다면, 이 막대그래프
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는 각 그룹의 정량적 규모를 직관적으로 비교하게 함으로써 

연구자가 분석의 우선순위를 결정하는 데 기여한다. 이를 통

해 가장 빈번하게 발생하는 보편적 경로와 빈도는 낮지만, 임

상적으로 의미 있는 희귀 변이 경로가 명확히 구분된다. 또한 

막대그래프는 상호작용의 기점으로 기능하여, 사용자가 특정 

막대를 선택하면 해당 군집 정보가 산점도와 Sankey 다이어

그램으로 전달되어 관심 영역을 강조하거나 필터링하는 역할

을 수행한다.

2) 산점도 그래프

1,320건 증례 데이터의 전체적인 분포와 군집 간 유사성은 

그림 2의 B의 산점도를 통해 나타낼 수 있다. 본 연구에서는 

복잡한 임상 경로 벡터를 2차원 평면에 투영하기 위해 차원 

축소된 UMAP 좌표를 활용하였으며, 이를 통해 유사한 전이 

패턴을 가진 증례들이 공간상에 인접하게 배치되도록 하였다. 

이때 각 점의 색상은 군집 식별자에 따라 구분되어 그룹 간의 

경계와 밀집도를 명확히 보여준다.

나아가 이 산점도는 거시적 관점과 미시적 탐색을 매개하

는 역할을 수행한다. 사용자가 산점도 위의 특정 점을 클릭하

면, 시스템은 해당 점에 연결된 논문 고유 식별자를 인식하여 

Sankey 다이어그램 상에서 시각적 강조 효과를 적용한다. 구

체적으로 해당 군집의 전체 전이 구조는 유지하되 선택된 단

일 증례의 경로만이 원색으로 선명하게 표시되며, 나머지 군

집 내 사례들은 회색으로 처리된다. 연구자는 이러한 대비 효

과를 통해 집단의 평균적인 흐름 속에서 개별 사례가 갖는 고

유한 경로 특성을 명확히 식별하고 비교할 수 있다.

3) Sankey 다이어그램

본 연구의 핵심 분석 도구인 그림 2의 C와 같은 Sankey 

다이어그램은 임상 사건의 시간적 흐름과 단계별 인과 관계

를 규명하는 데 최적화되어 있다. 일반적인 그래프가 사건 간

의 선후 관계나 분기되는 구조를 표현하기 어려운 반면, 이 

시각화는 증상에서 결과로 이어지는 5단계의 임상 경로 데이

터를 노드와 링크로 연결하여 사건의 진행 순서를 명확히 시

각화한다. 특히 링크의 두께는 전이 빈도를 나타내어, 이를 통

해 굵게 표시되는 주류 경로를 통해 보편적인 임상 경향을 직

관적으로 파악할 수 있을 뿐만 아니라, 가늘게 연결된 희귀한 

변이 경로나 소수의 특이 사례까지 놓치지 않고 포착하여 임

상적 다양성을 입체적으로 조망할 수 있다. 특히 결과 노드로 

향하는 링크는 예후 분류 정보에 따라 호전은 초록색, 유지는 

노란색, 악화는 빨간색으로 구분되어, 복잡한 경로 속에서도 

임상 결과의 긍정 및 부정 양상을 즉각적으로 판별할 수 있다. 

아울러 단일 증례 내에 복수 환자의 사례가 존재하는 경우, 

환자 식별자 기반의 체크박스를 통해 개별 환자의 경로를 선

택적으로 활성화함으로써 동일한 증례 내에서 환자 간 임상 

경과 차이를 정밀하게 비교할 수 있다.

4) 필터링 및 사례 탐색 인터페이스

단순한 데이터 나열을 넘어 연구자가 수립한 임상적 가설

을 검증할 수 있도록, 그림 2의 D와 같은 동적 필터링 인터페

이스를 설계하였다. 전체 데이터를 한 번에 관찰하는 것은 일

반적 경향 파악에는 유리하나, 특정 연령대나 질환군에 특화

된 패턴을 발견하기는 어렵다. 이에 시스템은 발행 연도, 성

별, 연령대, 인종 등 메타데이터 변수를 조작할 수 있는 기능

을 제공하여, 사용자가 관심 있는 하위 집합을 추출해 집중적

으로 분석할 수 있게 하였다. 조건 변경 시 모든 시각화 화면

은 실시간으로 갱신되어 해당 조건에 부합하는 증례들의 분

포와 경로만을 다시 그린다. 

하단의 논문 목록 또한 시각화 화면과 연동되어 필터링된 

증례의 서지 정보를 제공하며, 항목 클릭 시 논문 고유 식별

그림 2. 전체 시각화 인터페이스 예시

Fig. 2. Example of the overall visualization interface
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자를 통해 PubMed 원문 페이지로 연결된다. 이는 시각화에

서 발견된 추상적 패턴이 실제 문헌의 텍스트 맥락과 일치하

는지 원문을 통해 교차 검증할 수 있도록 지원한다.

Ⅳ. 연구 결과

4-1 군집 구조의 안정성 검증

본 절에서는 제안된 시스템이 고해상도 임상 경로 탐색을 

안정적으로 지원할 수 있는지를 검증하였다. 본 시스템은 임

상 경로의 대표적인 흐름뿐만 아니라, 소수 사례에서 나타나

는 미세한 변이와 예외적 패턴까지 탐색하는 것을 목표로 한

다. 이를 위해 군집 수를 200개로 설정하여 데이터를 고도로 

세분화하였으며, 이러한 설정 하에서도 군집 구조가 시각적 

분석에 적합한 형태로 유지되는지가 핵심 검증 대상이 된다.

이를 확인하기 위해 전이행렬 임베딩의 품질을 SS 

(Silhouette Score), CH(Calinski-Harabasz Index), 

DB(Davies-Bouldin Index)를 통해 정량적으로 측정하였다. 

비교 대상으로는 기존 의료 특화 텍스트 임베딩 모델인 

Gemma-300M[25] 및 SapBERT[26]를 선정하였으며, 공

정한 비교를 위해 세 방식 모두 PCA, UMAP, K-means를 

순차적으로 적용하는 동일한 분석 파이프라인을 거치도록 하

였다. 분석은 시각화 시스템이 요구하는 군집 수 200개 조건

에 주안점을 두되, 공정한 평가를 위해 각 모델의 최적 군집 

수 조건에서의 지표도 함께 산출하여 표 4에 제시하였다.

표 4. 임베딩 방법과 K 값 변화에 따른 군집화 성능 비교

Table 4. Clustering quality comparison across embedding 
methods and k values

Method k SS CH DB

Gemma-300M 17 0.275025 569.242004 3.018630

Gemma-300M 200 -0.197054 91.010368 5.346961

SapBERT 41 -0.091469 95.983482 7.820201

SapBERT 200 -0.402637 34.124847 13.243575

Transition 
Embedding

200 0.475293 7359.750977 0.645828

분석 결과, 전이행렬 임베딩은 군집 수 200개 조건에서 

SS=0.48, CH=7359.75, DB=0.65를 기록하여 가장 우수한 

구조적 안정성을 보였다. 이는 단순한 수치적 우수성을 넘어, 

세밀하게 분할된 임상 경로들이 시각적 공간 내에서 서로 중첩

되거나 붕괴되지 않고, 해석 가능한 구조로 유지됨을 의미한다. 

반면 동일한 조건에서 텍스트 임베딩 모델들은 성능이 급격히 

저하되는 양상을 보였다. Gemma-300M은 SS=-0.20, 

CH=91.01, DB=5.35를 기록하였으며, SapBERT 또한 

SS=-0.40, CH=34.12, DB=13.24로 나타나 군집 간 경계가 

붕괴됨을 보였다.

주목할 점은 텍스트 모델이 잠재적 성능을 최대한 발휘할 

수 있는 최적 군집 수 조건과 비교하였을 때에도 전이행렬 방

식의 적합성이 확인된다는 것이다. 텍스트 모델 중 가장 양호

한 성능을 보인 Gemma-300M은 최적 조건인 17개 군집에

서 SS=0.28, CH=569.24, DB=3.02로, 전이행렬 방식이 

k=200의 고해상도 조건에서 달성한 성과에 미치지 못했다. 

이는 전이행렬 방식이 사건의 흐름을 반영하여 데이터 세분

화에 최적화되었음을 방증하며, 결과적으로 본 시스템이 통계

적으로 신뢰할 수 있는 탐색 환경을 갖췄음을 확인시켜 준다.

4-2 임상 경로의 패턴 유형화 분석

안정적으로 구축된 군집 구조를 기반으로, 각 군집 내에서 

가장 빈번하게 발생하는 주 경로가 차지하는 비율을 경로 집

중도로 정의하고, 이를 식 (1)과 같이 산출하였다.

  

max
 (1)

여기서  는 번째 군집의 경로 집중도, 는 번째 

군집 내에서 가장 많이 관측된 단일 경로 유형()의 빈도수를, 

은 번째 군집에 포함된 전체 증례 수를 의미한다. 이 값은 

해당 군집 내 환자들의 임상 경로가 동일한 흐름을 공유하는

지, 혹은 서로 다른 경로로 분산되는지를 나타내는 척도로, 1

에 가까울수록 경로의 일치도가 높음을 의미한다.

분석 결과, 표 5와 같이 전체 평균 경로 집중도는 0.048로 

나타났으며, 전체 군집은 일관된 패턴 (Coherent Pattern)과 

이질적 패턴 (Heterogeneous Pattern)으로 분류되었다.

표 5. 경로 집중도 기반 군집 유형화 분석 결과

Table 5. Analysis results of cluster categorization based on 
path concentration

Pattern Type Concentration Criteria Count (N) Percentage

Coherent  ≥ 4 2.0%

Intermediate ≤ ≤ 19 9.5%

Heterogeneous    177 88.5%

Total Mean = 0.048 200 100%

세부 분포를 살펴보면, 전체의 약 2%에 해당하는 4개 군집

(N=4)은 경로 집중도가 0.4 이상인 일관된 패턴으로 식별되

었다. 이들은 전체 데이터 대비 낮은 비중임에도 불구하고 군

집 내에서 뚜렷한 공통 경로가 형성된 집단이다. 반면, 전체의 

88.5%를 차지하는 177개 군집은 집중도가 0.1 미만인 이질

적 패턴으로 나타나, 대다수 사례가 단일 흐름 없이 환자별로 

다양한 변이를 보임을 시사한다.

결과적으로 본 분석은 임상 데이터의 대다수가 높은 복잡
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도를 가진다는 점과, 그중에서도 구조적 응집성을 보이는 소

수의 패턴이 존재함을 정량적으로 확인하였다. 시스템은 이러

한 집중도 차이를 기반으로 전체 데이터를 패턴의 성격에 따

라 유형화하여 시각적으로 제공한다.

4-3 시스템 활용 시나리오

앞서 확인한 바와 같이, 제안된 시스템은 고해상도 군집 환

경에서도 안정적인 구조를 유지하며, 경로 집중도에 따라 서

로 다른 패턴 유형을 구분할 수 있다. 이를 바탕으로, 본 절에

서는 의학 연구자가 일관된 패턴으로 분류된 기흉 군집을 대

상으로 시각적 탐색을 수행하는 시나리오를 제시한다.

먼저 Sankey 다이어그램을 통해 군집의 전체적인 치료 경

향을 살핀다. 그림 3과 같이 시각화 화면 중앙을 가로지르는 

굵은 대표 경로는 호흡곤란이나 흉통으로 내원한 환자가 기

흉 진단을 받고, 흉관 삽입술을 거쳐 최종적으로 호전되는 표

준적인 치료 과정을 직관적으로 보여준다. 이때 연구자는 대

표 경로에서 벗어나 얇게 갈라지는 가지들에 주목한다. 이를 

통해 감염으로 인해 CT 촬영이 추가되거나 기계환기가 적용

되는 등, 표준 처치와 다른 임상적 변이가 존재함을 즉각적으

로 인지한다.

그림 3. 활용 시나리오의 임상 경로 Sankey 다이어그램

Fig. 3. Sankey diagram for the usage scenario

세부적인 환자 분포를 확인하기 위해 산점도로 시선을 옮

긴 연구자는, 밀집된 중심부에서 확연히 동떨어진 특이점 하

나를 발견한다. 이를 상세히 분석하고자 해당 점을 선택하면, 

시스템은 즉시 Sankey 다이어그램 상에서 해당 환자의 경로

만을 하이라이팅하여 시각화한다. 대다수 증례가 호전된 것과 

달리, 이 환자는 최종적으로 사망에 이르렀음이 시각적으로 

드러난다. 이는 임베딩 공간상의 거리가 단순한 데이터 차이

를 넘어, 군집 내부의 임상 경로의 변이와 예후 차이까지 시

각적으로 분리되어 표현되고 있음을 보여준다.

연구자는 이러한 임상적 차이의 배경을 이해하기 위해 필

터링 기능을 활용하여 군집의 구성 분포를 분석한다. 분석 결

과, 성별은 균등했으나 연령대는 주로 성인과 고령층에 집중

되어 있음을 확인한다. 특히 증례보고 유형을 분석한 결과, 예

기치 못한 사건 보고가 7편으로 가장 높은 비중을 차지하였으

며, 치료 및 관리 보고 (3편)와 진단 보고 (1편)가 그 뒤를 이

었다. 이는 앞서 파악된 기흉 중심의 임상 경로가 단순한 질

병 치료 기록이 아니라, 시술 이후 발생한 부작용이나 예상치 

못한 임상 사건을 중점적으로 다루고 있음을 뒷받침한다.

최종적으로 연구자는 원문 연계 기능을 통해 실제 텍스트

를 열람함으로써 분석을 마무리한다. 군집 기반의 거시적 구

조 파악에서 출발하여, 개별 환자의 임상 경로와 텍스트 수준

의 근거 확인으로 이어지는 다층적 탐색을 지원함을 보여준

다. 이러한 흐름은 단순한 결과 시각화를 넘어, 연구자의 가설 

형성과 해석 과정을 실질적으로 보조하는 분석 환경으로서의 

가능성을 시사한다.

Ⅴ. 고찰 및 한계

5-1 고해상도 시각적 탐색을 위한 구조적 전제

고해상도 임상 경로 탐색이 유의미하기 위해서 데이터가 

미세하게 분할되더라도 군집의 구조가 시각적으로 해석 가능

한 수준으로 유지되어야 한다. 본 연구에서 도출된 군집은 질

병 아형이나 임상적 분류 단위를 규정하기 위한 것이 아니라, 

임상 사건 전이 구조의 유사성을 기준으로 사례들을 묶은 탐

색적 분석 단위로 정의된다. 따라서 본 연구의 군집화는 분류 

자체를 목적으로 하지 않으며, 연구자가 다양한 임상 경로를 

세밀한 해상도에서 탐색하기 위한 도구로 활용된다.

이러한 정의 하에서 관찰된 군집들은 서로 다른 양상의 임

상 경로 구조를 보여준다. 일부 군집에서는 특정 사건 전이 

경로가 반복적으로 나타나는 반면, 다른 군집에서는 다양한 

경로가 분산된 형태로 관찰된다. 이러한 차이는 군집화 과정

의 불안정성을 의미하는 것이 아니라, 임상 경로가 실제로 가

지는 반복성과 변이의 구조를 반영한 결과로 해석된다. 즉, 각 

군집 내에서 반복적으로 나타나는 주요 경로와 환자별로 달

라지는 경로의 차이가 시각적으로 함께 확인될 수 있었다. 이

는 연구자가 복잡한 시각화 화면 속에서도 전체적인 흐름과 

예외 사례를 혼동 없이 명확하게 파악할 수 있게 하는 기본 

전제가 된다. 이러한 구조적 안정성이 확보되었기에, 사용자

는 시스템이 보여주는 시각적 패턴을 신뢰할 수 있으며, 이를 

바탕으로 심층적인 분석을 수행할 수 있다.

5-2 임상 경로 시각적 분석 시스템 설계를 위한 시사점

앞서 논의한 구조적 특성을 바탕으로, 본 연구는 임상 경로 

시각화 시스템이 단순한 데이터 요약을 넘어 연구자의 탐색

을 지원하기 위해 갖춰야 할 세 가지 설계 요건을 제안한다.

첫째, 대표적인 흐름과 세부적인 변이를 동시에 파악할 수 

있는 충분한 해상도가 설정되어야 한다. 일반적인 군집화 방

식은 전체적인 경향성을 요약하는 데 치중하여, 소수지만 임
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상적으로 중요한 예외 사례들을 주류 경로에 병합시키는 경

향이 있다. 그러나 임상 연구에서는 표준적인 치료 과정뿐만 

아니라, 합병증이나 특이 반응과 같은 변이를 식별하는 것이 

매우 중요하다. 따라서 시스템은 군집의 해상도를 충분히 높

게 설정하여, 시각화 화면상에서 주류 경로와 미세한 변이 경

로가 명확히 분리되어 표현되도록 설계해야 한다.

둘째, 거시적 관점과 미시적 관점을 오갈 수 있는 시각화 

간의 상호 연동이 필수적이다. Sankey 다이어그램은 전체 경

로의 패턴을 파악하는 데 적합한 반면, 산점도는 개별 증례의 

분포와 이상치를 탐색하는 데 유리하다. 효과적인 분석을 위

해서는 이 두 가지가 독립적으로 존재하지 않고 유기적으로 

연결되어야 한다. 즉, 사용자가 전체 흐름을 보다가 특정 영역

을 선택했을 때, 즉시 개별 사례의 분포와 세부 경로를 확인

할 수 있는 단계적인 탐색 구조가 제공되어야 한다.

셋째, 연구자가 가설을 수립하고 원문을 통해 이를 검증할 

수 있는 분석 환경을 지원해야 한다. 시스템의 역할은 고정된 

분석 결과를 보여주는 것에 그치지 않는다. 연구자가 시각화

된 패턴을 보며 의문을 제기하고, 메타데이터 필터링을 통해 

조건을 좁혀가며, 최종적으로 원문 텍스트를 확인하여 사실관

계를 검증하는 일련의 과정이 끊김 없이 이어져야 한다. 이러

한 데이터와 텍스트 간의 교차 검증 기능은 시각화된 통계 정

보가 실제 임상 맥락과 일치하는지를 확인하는 데 핵심적인 

역할을 수행한다. 종합하면, 임상 경로 분석 시스템은 데이터

의 복잡성을 인위적으로 단순화하기보다는, 그 복잡한 구조 

안에서 연구자가 유의미한 질서를 발견하고 해석할 수 있도

록 해상도, 연동성, 검증 가능성을 중심으로 설계되어야 한다.

5-3 한계점 및 향후 연구 방향

본 연구는 시각적 분석 시스템의 구조적 가능성과 설계적 

시사점을 제시하였으나, 다음과 같은 한계와 과제를 남긴다.

첫째, 세분화된 군집 설정에 따른 전반적 경향 파악의 어려

움이다. 본 연구는 개별 증례의 구체적인 임상적 변이를 보존

하기 위해 군집의 수를 높게 설정하여 데이터를 세분화하였

다. 이는 각 군집 내에서 명확한 패턴을 도출하고 특이 사례

를 발견하는 데에는 매우 효과적이나, 반대로 상위 범주의 포

괄적인 흐름을 파악하기 위해서는 분산된 다수의 군집을 연

구자가 개별적으로 확인하고 종합해야 하는 과제를 남긴다. 

향후 연구에서는 세부적인 패턴 탐색을 유지하면서도, 필요에 

따라 상위 수준에서 데이터를 통합적으로 조망할 수 있는 계

층적 시각화 또는 다중 스케일 탐색 기능의 도입이 필요하다.

둘째, 실제 연구자를 대상으로 한 실증적 사용자 평가의 부

재다. 활용 시나리오를 통해 시스템의 잠재력을 보였으나, 이

것이 실제 연구 현장에서 가설 수립의 효율성이나 해석의 깊

이를 얼마나 증진하는지는 검증되지 않았다. 시스템의 실무적 

효용성을 입증하기 위해서는 향후 의료 전문가가 참여하는 

정량적·정성적 사용자 실험을 수행하여, 시각화가 연구 성과

에 미치는 영향을 객관적으로 측정해야 한다.

셋째, 데이터 수집 대상 및 도메인의 국한성이다. 본 연구

는 문헌검색을 PubMed로 한정하였으나, 단일 데이터베이스

의 활용은 검색의 포괄성을 제한할 수 있다[27]. 또한, 본 시

스템은 TCIM 증례보고 데이터를 기반으로 설계되었기에, 질

환 특성이나 서술 구조가 다른 타 임상 데이터에도 동일한 설

계 원칙이 유효한지 확인이 필요하다. 향후 연구에서는 검색 

데이터베이스의 범위를 확장하고, 타 임상 도메인에의 적용 

가능성을 검토함으로써 시스템의 범용성을 높일 필요가 있다.

넷째, 자동화된 문헌 수집 과정에서 발생할 수 있는 데이터

의 노이즈 문제이다. 본 연구는 검색식에 "Case 

Reports"[Publication Type] 태그를 사용하여 분석 대상을 

한정하였으나, 전문가에 의한 개별 원문 검토 과정을 거치지 

않아 데이터베이스 색인 오류에 따른 리뷰 논문이나 임상 시

험 데이터가 일부 혼입되었을 가능성을 배제할 수 없다. 이러

한 데이터셋의 불확실성은 분석 결과에서 나타난 높은 이질

성(88.5%)에 영향을 미쳤을 수 있으며, 향후 연구에서는 

PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic 

Reviews and Meta-Analyses) 가이드라인에 준하는 단계

적 선별 절차를 도입하여 데이터의 정밀도를 확보해야 할 것

이다[28].

Ⅵ. 결  론

본 연구는 임상 경로 데이터의 복잡성과 이질성을 탐색적

으로 이해하기 위한 시각적 분석 시스템을 제안하고, 그 설계 

가능성을 논의하였다. 제안된 시스템은 세분화된 임상 경로 

수준에서의 시각적 탐색을 전제로 대표적인 임상 경로와 그

로부터 파생되는 다양한 변이 양상을 동시에 드러내도록 설

계되었다. 또한 Sankey 다이어그램과 산점도 기반 시각화를 

연계함으로써 연구자가 서로 다른 시각 수준을 오가며 분석

할 수 있는 환경을 제공한다. 이러한 접근은 임상 경로를 단

일한 요약 결과로 환원하기보다 구조적 패턴과 개별 사례의 

차이를 함께 탐색할 수 있도록 지원한다는 데 의의가 있다. 

본 연구는 시각화 시스템이 단순한 결과 표현 도구를 넘어, 

연구자의 가설 형성과 해석 과정을 보조하는 분석 환경으로 

기능할 수 있음을 시사하며, 향후 임상 데이터 분석을 위한 

시각적 탐색 시스템 설계에 참고 가능한 방향성을 제시한다.
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