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요약

최근 인공지능(artificial intelligence, AI) 방법, 특히 머신러닝의 

발전에 따라 예측모델 개발에 대한 관심과 투자규모가 크게 증가하

고 있다. 예측모델 연구가 실제 사용자에게 가치 있게 활용되기 위

해서는, 연구자가 왜 연구를 수행했는지, 무엇을 했는지, 그리고 어

떤 결과를 얻었는지를 투명하고 완전하며 정확하게 기술해야 한다. 

TRIPOD 지침의 개정판은 AI 방법을 적용한 예측모델 연구 전반

을 일관성 있게 안내하고, 회귀분석이든 머신러닝이든 적용방법에 

관계없이 모두를 아우르는 지침을 제공한다. TRIPOD+AI 지침은 

27개 항목의 체크리스트, 각 항목별 보고 권고사항을 상세히 설명

하는 확장 체크리스트, 그리고 13개 항목의 초록 전용 TRI-
POD+AI 체크리스트로 구성된다. TRIPOD+AI의 목표는 저자가 

연구를 완전하게 보고하도록 돕고, 동료 평가자와 편집자, 정책 입

안자, 최종 사용자, 그리고 환자가 AI 기반 연구의 데이터, 방법, 

결과 및 결론을 명확히 이해하도록 돕는 것이다. 이 권고안을 준수

하면 연구에 소요되는 시간, 노력, 비용의 활용 효율성을 높일 수 

있을 것이다.

서론

2015년에 발표된 TRIPOD (transparent reporting of a multi-

http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.12771/emj.2025.00668&domain=pdf&date_stamp=2025-07-31


e-emj.org 2 / 20

variable prediction model for individual prognosis or diagnosis; 
개인별 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고) 지

침은 예측모델의 개발 또는 성능 평가 연구에 대한 최소 보고 권고

사항을 제시하였다. 이후 예측모델 분야에서는 머신러닝에 기반한 

인공지능(artificial intelligence, AI) 기법의 보편화 등 다양한 방법

론적 발전이 이루어져 예측모델 개발에 활용되고 있다. 이에 따라 

TRIPOD 지침의 개정이 필요하게 되었다. TRIPOD+AI는 회귀 

분석이든 머신러닝 방법이든 상관없이 예측모델 연구의 보고를 위

한 일관된 지침을 제공한다. 이 새로운 체크리스트는 TRIPOD 

2015 체크리스트를 대체하는 것으로, 기존 버전은 더 이상 사용하

지 말아야 한다. 이 논문에서는 TRIPOD+AI의 개발과정과 함께, 

각 보고 권고사항에 대해 더 상세히 설명하는 27개 항목의 확장 체

크리스트와 초록용 TRIPOD+AI 체크리스트를 제시한다. TRI-
POD+AI의 목적은 예측모델의 개발 또는 성능 평가 연구에서 완

전하고 정확하며 투명한 보고를 장려하는 것이다. 완전한 보고는 

연구 평가, 모델의 평가 및 실제 적용을 촉진할 것이다.

예측모델은 다양한 의료환경에서 사용되며, 특정 결과값이나 위

험도를 산출하는 데 활용된다. 대부분의 모델은 특정 건강상태(진

단)의 존재 가능성이나 특정 결과가 미래에 발생할지(예후)를 예측

한다[1]. 주요 용도는 임상적 의사결정 지원으로, 예를 들어 추가 

검사가 필요한지, 질환 악화나 치료효과 모니터링, 치료 또는 생활

습관 변화 시작 여부 결정 등에 활용된다. 널리 알려진 예측모델로

는 EuroSCORE II(심장 수술)[2], Gail 모델(유방암)[3], Framing-
ham 위험 점수(심혈관질환)[4], IMPACT(외상성 뇌손상)[5], 

FRAX(골다공증 및 고관절 골절)[6] 등이 있다.

예측모델은 생의학 문헌에서 매우 풍부하게 보고되고 있으며, 

매년 수천 개의 모델이 출판되고 그 수는 점차 증가하고 있다[7,8]. 

다양한 건강상태와 임상 결과에 대한 매우 많은 모델이 개발되었

다. Coronavirus disease 2019 (COVID-19) 팬데믹 첫 1년 동안

만 해도, 진단 및 예후 예측모델 연구가 최소 731편 발표되었다[9]. 

이렇게 예측모델 개발에 대한 관심이 높음에도 불구하고, 이 분야

에서는 보고의 투명성과 완전성, 그리고 그에 따른 활용 가능성에 

대한 우려가 오래전부터 지속되어 왔다[10,11]. 보고가 불완전하거

나 부정확하다면, 동료 평가자, 편집자, 의료인, 규제 당국, 환자, 

그리고 일반 대중을 포함한 독자 입장에서는 연구설계와 방법을 비

판적으로 평가하고 결과에 신뢰를 갖거나, 추가로 모델을 평가하거

나 실제 적용하기가 어렵다. 모델에 대한 불충분한 보고로 설계나 

데이터 수집, 연구 수행과정의 결함이 가려질 수 있으며, 이러한 모

델이 임상경로에 실제로 적용되면 위해로 이어질 수 있다. 특히 편

향을 줄이기 위한 충분한 조치가 마련되지 않은 경우 위해가 발생

할 수 있다. 더 나은 보고는 신뢰를 제고하고, 예측모델의 의료현장 

적용에 대한 환자 및 대중의 수용도에 긍정적인 영향을 미칠 수 있

다. 연구자는 자신의 연구를 완전하고 투명하며 정직하게 보고할 

윤리적ㆍ과학적 의무가 있다. Altman 등[12]이 언급한 바와 같이 

“좋은 보고는 선택이 아니라 연구의 필수 요소”이며, 그렇지 못한 

보고는 결국 불필요한 연구 낭비에 불과하다[13].

불완전한 보고에 대한 우려에 대응하기 위해[10,11,14,15], 

TRIPOD 지침이 2015년에 발표되어(TRIPOD 2015) 최소 보고 

권고사항을 제시하였다[16,17]. TRIPOD 2015는 총 37개 항목의 

체크리스트로 구성되어 있으며, 이 중 25개 항목은 개발 및 검증 

연구 모두에 공통으로 적용되고, 모델 개발 연구에 6개, 검증 연구

에 6개의 추가 항목이 있다. 또한 각 체크리스트 항목의 근거, 좋은 

보고의 사례, 예측모델 연구의 설계ㆍ수행ㆍ분석 관련 논의 등을 

담은 설명 및 해설 문서도 함께 제공된다[17]. TRIPOD 2015는 

당대의 주류였던 회귀분석 기반 모델에 주로 초점을 맞추었다. 이

후 예측모델 연구의 초록 보고(TRIPOD for Abstracts)[18], 군집

화 데이터 사용 연구(TRIPOD-Cluster)[19,20], 예측모델 연구의 

체계적 문헌고찰 및 메타분석(TRIPOD-SRMA)[21], 연구 프로토

콜 준비 지침(TRIPOD-P)[22] 등 추가 지침이 개발되었다. 이러

한 모든 지침과 별도 작성용 체크리스트 서식은 TRIPOD 웹사이

트(https://www.tripod-statement.org/)에서 확인할 수 있다.

TRIPOD 2015 발표 이후, 예측모델링 분야에는 샘플 사이즈 

산정 지침[23-27], 성능 평가방법[28-32], 공정성[33], 재현성[34], 

오픈 사이언스 원칙 적용[35] 등 다양한 방법론적 발전이 이루어졌

다. 이 중에서도 가장 큰 변화와 진보가 나타난 영역은 AI로 분류

되는 기법의 발전에 기반한 분야이다. 데이터 접근성의 향상과 기

성 머신러닝 소프트웨어의 보급으로 예측모델 개발은 훨씬 빠르고 

쉬워졌다. 여러 임상환경과 광범위한 결과ㆍ건강상태에 대한 수많

은 예측모델이 문헌에 보고되고 있으며, 동일 결과나 건강상태, 대

상 집단에 대해 복수의 모델이 존재하는 경우도 많다[7,8,36]. 따라

서 예측모델의 품질을 비판적으로 평가하고, 특정 환경이나 사용 

목적에 적합한지 이해하는 능력이 더욱 중요해졌다. 이러한 능력은 

완전하고 투명한 보고를 전제로 한다.

하지만 예측모델 연구를 평가한 체계적 문헌고찰에서는, 연구설

계나 데이터 수집의 결함[37,38], 미흡한 방법론 사용[37,38], 핵심 

세부 사항이 누락된 불완전한 보고[39-54], 그에 따른 높은 편향 

위험[41,49,55-57], 오픈 사이언스 관행의 미준수[58], 과도한 해

석이나 이른바 ‘spin’의 문제[59,60] 등이 자주 드러난다. 이러한 

결함은 모델의 유용성과 안전성에 심각한 의문을 제기하며, 보건의

료격차가 심화할 우려도 있다[61]. TRIPOD 2015는 모델링 방식

이 중립적이며 보고 권고 대부분이 비회귀적 접근법에도 적용되지

만, 머신러닝 기반 모델에는 추가적인 보고 고려사항이 필요하다. 

예를 들어 회귀 기반 모델과 달리 머신러닝 모델은 구조의 유연성

과 복잡성 때문에 단순 공식이 나오지 않거나, 사용된 예측변수 자

체가 불명확한 경우가 많다. 이 때문에 기존 TRIPOD 2015에서

는 다루지 않은 추가 보고사항이 필요하다. 방법론적 진전뿐 아니

라, 공정성[62], 오픈 사이언스 관행의 확산[63], 환자 및 대중의 연

구ㆍ실제 적용 참여 확대[64,65] 등도 함께 반영할 필요가 있다.

https://www.tripod-statement.org/
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이 논문의 목적은 개정된 TRIPOD 지침의 개발과정을 설명하

고, 새로운 TRIPOD+AI 체크리스트를 제시하며, 그 활용법을 논

의하는 것이다. TRIPOD+AI는 예측모델 연구의 전반을 조화롭게 

정비하고, 회귀분석과 머신러닝 방식 모두에 일관된 지침을 제공하

는 것을 목표로 한다[66]. 여기서 “+”는 회귀분석 또는 머신러닝(딥

러닝, 랜덤 포레스트 등) 접근법으로 개발된 예측모델 연구에 대해 

통합된 보고 권고사항을 제공함을 의미한다. 또한 관련 연구가 일

반적으로 AI로 분류되는 보고 지침과의 일관성을 위해 “AI”라는 

용어가 추가되었으나, 이 논문에서는 이해를 돕기 위해 주로 머신

러닝이라는 용어를 사용한다(Table 1) [67-73]. TRIPOD+AI 보
고 지침에서 사용하는 주요 개념에 대한 용어 설명은 Box 1에서 확

인할 수 있다.

TRIPOD+AI 개발과정

이 절에서는 머신러닝 또는 회귀방법을 이용하여 진단 또는 예

후 예측모델을 개발하거나, 이들 모델의 성능을 평가(검증)하는 연

구의 보고를 지원하기 위한 지침인 TRIPOD+AI 지침의 개발과정

을 기술한다. ‘검증된 예측모델’이라는 개념은 존재하지 않으므로

[76], 이 논문에서는 혼동을 피하고 용어를 통일하기 위하여 검증

(validation) 대신 평가(evaluation)라는 용어를 사용하였다(Box 1). 

머신러닝이 포함된 기타 생의학 연구 유형의 보고를 위한 기존 및 개

발 중인 가이드라인은 Table 1에 상세히 정리하였다. TRIPOD+AI 
체크리스트는 EQUATOR Network의 권고에 따라[77], 문헌고찰과 

전문가 합의과정을 통해 개발되었다. G.S.C.와 K.G.M.M.의 주도

로 다양한 전문성과 경험을 반영한 위원(G.S.C., K.G.M.M., 

R.D.R., A.L.B., J.B.R., B.V.C., X.L., P.D.)을 선정하여 지침 개

발을 감독할 운영위원회를 구성하였다.

2019년 4월에는 TRIPOD+AI 이니셔티브를 알리는 해설 논문

이 발표되었으며[78], 2019년 5월 7일에는 EQUATOR Network
에 개발 중인 보고 지침으로 공식 등록되었다(https://www.equa-
tor-network.org/). 2021년 3월 25일에는 Open Science Frame-
work (https://osf.io/zyacb/)에 개발과정 및 방법론을 담은 연구 

프로토콜이 공개되었다. 이 프로토콜은 머신러닝 기반 예측모델의 

품질 평가 및 편향 위험도구(PROBAST+AI)의 개발과정도 포함

하고 있으며, 2021년에 출판되었다[79]. TRIPOD+AI 개발과정

에서 활용한 합의 기반 방법의 보고는 ACCORD (Accurate Con-
sensus Reporting Document) 권고를 준수하였다[80].

윤리적 고려

본 연구는 2020년 12월 10일 옥스퍼드대학교 중앙 연구윤리위

원회(Central University Research Ethics Committee, University 

of Oxford)의 승인을 받았다(R73034/RE001). 델파이(Delphi) 설
문 참여자에게는 설문 시작 전에, 그리고 합의 회의 참여자에게는 

회의 시작 전에 참여자 안내문을 전자적으로 제공하였다. 델파이 

설문 참여자는 설문 응답 전 전자 동의서를 제출하였다.

후보 항목 목록 도출

G.S.C.와 K.G.M.M.이 TRIPOD 2015 [16,17]를 바탕으로 초

기 항목 목록의 초안을 작성하였다. 이후, TRIPOD-Cluster 
[19,20], TRIPOD for Abstracts [18], CAIR [81], MI-CLAIM 

[82], CLAIM [68], MINIMAR [83], SPIRIT-AI [71], CON-
SORT-AI [72] 및 운영위원회가 추가로 확인한 문헌[34,84-89]을 

참고하여 추가 항목을 도출하였다. 머신러닝 기반 예측모델 연구의 

보고, 방법론, 과도한 해석을 평가한 체계적 문헌고찰 결과[37-

39,48,51,54,59,60]도 항목 목록 구성에 반영하였다. 운영위원회

Table 1. 머신러닝을 활용한 보건의료 연구의 보고 지침 

보고 지침(reporting guideline) 적용 범위(scope)

STARD-AI 인공지능 기반 진단 정확도 평가 연구(작성 중)[67]

TRIPOD+AI 인공지능(머신러닝 방법 포함)을 이용한 예측 모델 개발 또는 성능 평가 연구

CLAIM 인공지능을 활용한 의료영상 연구[68]

DECIDE-AI 인공지능 기반 의사결정 지원시스템의 초기 임상 평가(안전성, 인간 요인 평가 포함)[69]

CHEERS-AI 인공지능 중재의 비용 효과성 등 건강경제학적 평가 연구[70]

SPIRIT-AI 인공지능 요소가 포함된 중재의 임상시험 연구 프로토콜[71]

CONSORT-AI 인공지능 요소가 포함된 중재의 임상시험 보고서[72]

PRISMA-AI 인공지능 중재에 관한 체계적 문헌고찰 및 메타분석(작성 중)[73]

STARD, 진단 정확도 보고 기준(Standards for Reporting of Diagnostic Accuracy); TRIPOD, 개인 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고(Transparent 
Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis); AI, 인공지능(artificial intelligence); CLAIM, 의료영상 인공지능 연구 체크리

스트(Checklist for Artificial Intelligence in Medical Imaging); DECIDE, 근거 기반 혁신의 도입 및 확산을 위한 보건의료 의사결정(Decisions in health Care to Intro-
duce or Diffuse innovations using Evidence); CHEERS, 건강경제학적 평가 통합 보고 기준(Consolidated Health Economic Evaluation Reporting Standards); SPIR-
IT, 중재 임상시험 프로토콜 권고(Standard Protocol Items:  Recommendations for Interventional Trials); CONSORT, 임상시험 보고 통합 기준(Consolidated Stan-
dards of Reporting Trials); PRISMA, 체계적 문헌고찰 및 메타분석 보고 권고(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses).

https://www.equator-network.org/
https://www.equator-network.org/
https://osf.io/zyacb/
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Box 1. TRIPOD+AI에서 사용된 용어 해설 

아래 정의 및 설명은 TRIPOD+AI* 가이드라인의 맥락에 한정된 것이며, 다른 연구 분야에는 반드시 적용되지 않을 수 있다.

인공지능(artificial intelligence): 통상적으로 인간의 지능이 필요한 과업을 수행할 수 있는 모델 및 알고리즘을 개발하는 컴퓨터 과학 분야.

보정(calibration): 관찰된 결과와 모델에서 추정된 값 간의 일치 정도. 보정은 일반적으로 추정값(x축)과 관찰값(y축)을 그래프로 나타내고, 개별 
데이터의 유연한 보정 곡선을 함께 제시하여 평가하는 것이 가장 바람직하다.

진료 경로(care pathway): 특정 건강 문제 관리 또는 환자의 진료 전 과정을 포괄하는 구조적ㆍ조정된 진료계획.

클래스 불균형(class imbalance): 결과 사건이 발생한 집단과 발생하지 않은 집단의 빈도가 불균등한 현상.

변별력(discrimination): 모델의 예측이 결과 발생 집단과 미발생 집단을 얼마나 잘 구분하는지의 정도. 변별력은 이항 결과의 경우 c-통계량(또는 
곡선하면적[area under the curve], 수신자조작특성곡선하영역[area under the receiver operating characteristic curve])으로, 
시점-사건(time-to-event) 결과는 c-지수로 정량화된다.

평가 또는 테스트 데이터(evaluation or test data): 예측모델의 성능을 추정하는 데 사용되는 데이터. ‘테스트 데이터’ 또는 ‘검증 데이터’로도 
불린다.a) 평가 데이터는 모델 훈련, 하이퍼파라미터 튜닝, 모델 선택 등에 사용된 데이터와 구분되어야 하며, 두 데이터 세트 간 참가자의 중복이 
없어야 한다. 평가 데이터는 모델이 실제로 사용될 대상 인구를 대표해야 한다.

공정성(fairness): 예측모델이 연령, 인종/민족, 성별/젠더, 사회경제적 지위 등과 같은 특성을 바탕으로 개인 또는 집단을 차별하지 않는 특성.

하이퍼파라미터(hyperparameters): 모델 개발 또는 학습과정을 제어하는 값.

하이퍼파라미터 튜닝(hyperparameter tuning): 특정 모델 구축 전략에 가장 적합한 (하이퍼)파라미터 설정을 찾는 과정.

내부 검증(internal validation): 모델이 개발된 동일한 집단을 대상으로 예측모델의 성능을 평가하는 것(예: 훈련-테스트 분할, 교차검증, 
부트스트래핑[bottstrapping] 등).

머신러닝(machine learning): 데이터로부터 명시적으로 프로그래밍하지 않고 학습하고 예측이나 의사결정을 내릴 수 있는 모델을 개발하는 
인공지능의 한 분야.

모델 평가(model evaluation): c-통계량 등으로 모델의 변별력, 보정도(보정도 그래프, 보정 기울기 등), 임상적 유용성(의사결정 곡선 분석 등)을 
추정하여 모델의 예측 정확도를 평가하는 과정. 이 과정을 예측모델의 평가라 부른다[74,75].

결과(outcome): 예측하고자 하는 진단 또는 예후 사건. 머신러닝에서는 이를 목표값(target value), 반응변수(response variable), 또는 
레이블(label)이라고 지칭하기도 한다.

예측 변수(predictor): 개인 수준(예: 나이, 수축기 혈압, 성별, 질병 단계, 라디오믹스 특성) 또는 집단 수준(예: 국가)에서 측정되거나 할당될 수 있는 
특성. 입력값, 특성(feature), 독립변수, 공변량 등으로도 불린다.

훈련 또는 개발 데이터(training or development data): 예측모델의 훈련 또는 개발에 사용되는 데이터. 이상적으로는, 훈련 데이터가 모델 실제 
사용 인구를 대표해야 한다.

TRIPOD, 개인별 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고(transparent reporting of a multivariable prediction model for 
individual prognosis or diagnosis); AI, 인공지능(artificial intelligence).

a)검증 데이터(validation data)는 연구마다 의미가 다를 수 있다. 예를 들어, 머신러닝 연구에서 검증 데이터는 파라미터 튜닝에 사용되는 데이터 또는 모델 성능 평가(대개 

외부 검증이라고도 함)에 사용되는 데이터를 의미할 수 있다. 이 가이드라인에서는 혼동을 방지하기 위해 모델 성능 평가에 사용된 데이터를 평가 데이터(evaluation data)
라 명명하였다.

는 이러한 자료를 바탕으로, 제목(1항목), 초록(1항목), 서론(3항

목), 방법(37항목), 결과(15항목), 논의(5항목), 기타(3항목)를 포함

하는 65개의 고유 후보 항목으로 최종 목록을 정비하였다. 이 목록

은 이후 설명하는 수정 델파이 합의과정에서 활용되었다.

델파이 패널 선정

델파이 조사 참여자는 운영위원회가 선정하였으며, 관련 논문 

저자, 소셜미디어(예: 트위터) 모집공고, 그리고 개인 추천을 통해 

모집하였다. 이에는 다른 델파이 참여자가 추천한 전문가도 포함된

다. 운영위원회는 지리적 및 학문적 다양성을 확보하고, 주요 이해

관계자 집단�예를 들어 연구자(통계학자, 데이터 과학자, 역학자, 

머신러닝 연구자, 임상의, 영상의학과 전문의, 윤리학자 등), 의료

전문가, 학술지 편집자, 연구비 지원기관, 정책 입안자, 보건의료 

규제기관, 예측모델의 실제 사용자(환자 및 일반 대중 등)�을 포

괄하도록 참여자를 선정하였다. 참여자는 대학, 병원, 1차 의료기

관, 생의학 학술지, 비영리기관, 영리기관 등 다양한 환경에서 모집

하였다.

델파이 참여자의 최소 표본 수에는 제한을 두지 않았다. 선정된 

모든 참여자에 대해 운영위원회 구성원이 전문성이나 관련 경험을 

확인하였다. 이후 각 참여자에게 이메일로 연구설명, 목표, 연락처 

등이 포함된 안내자료와 함께 참여 초대장을 발송하였다. 참여자가 

동의하면 델파이 패널로 등록되어 설문 링크를 받았다. 델파이 패

널은 설문 참여에 대한 금전적 보상이나 선물을 제공받지 않았다.

델파이 과정

델파이 설문조사는 Welphi 온라인 플랫폼(www.welphi.com)을 

통해, 각 참여자가 개별적으로 온라인(영어)으로 응답할 수 있도록 

설계되어 배포되었다. 이 플랫폼은 각 참여자에게 개별 링크를 발
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송하고 응답자에게 코드를 부여하여 익명성을 보장한다. 패널에게

는 연구의 목적과 범위, 참여방법, 플랫폼 사용법, 문의처 등을 포

함한 안내자료를 제공하였다. 참여자들은 각 항목에 대해 ‘제외 가

능,’ ‘포함 가능,’ ‘포함 권장,’ ‘포함 필수’ 중 하나로 평가하도록 요

청받았다. 또한 각 항목에 대해 자유롭게 의견을 남기거나 신규 항

목을 제안할 수 있었다. 자유 서술식 응답은 P.L.이 취합 및 분석하

였으며, 이를 바탕으로 G.S.C.와 K.G.M.M.이 항목의 재서술, 통

합, 신규 항목 제안을 논의하였다. 운영위원회 구성원 전원에게 델

파이 설문 참여 기회가 주어졌다.

1차 라운드 참여자

292명에게 초대장과 설문 참여 링크가 발송되었으며, 1차 라운

드는 2021년 4월 19일부터 5월 13일까지 진행되었다. 2021년 5
월 5일에 확인 메시지가 발송되었다. 초대된 292명 중 170명(부분 

응답자 8명 포함)이 설문을 완료하였다. 참여자는 총 22개국에서 

모집되었으며, 주요 국가는 영국(n=52), 미국(n=31), 네덜란드

(n=23), 캐나다(n=20)였다. 5개 대륙(유럽 100명, 남미 2명, 북미 

51명, 오세아니아 4명, 아시아 13명)에서 응답하였고, 7명은 국가

를 밝히지 않았다.

참여자들은 자신의 주요 연구/업무 분야를 복수 선택할 수 있었

다. 통계ㆍ데이터 과학(n =70), AI 또는 머신러닝(n =69), 임상

(n=50), 역학(n=40), 예측(n=18), 영상의학(n=18), 보건 정책/규

제(n=10), 생의학 연구(n=7), 학술지 편집자(n=6), 메타연구/보

고(n=6), 병리학(n=2), 연구비 지원 기관(n=2), 윤리(n=2), 기술 

개발/실행(n=2), 유전학/유전체(n=2), 의생명공학(n=2), 보건 경

제(n=2) 등이 보고되었다.

2차 라운드 참여자

2차 델파이 라운드는 2021년 12월 16일부터 2022년 1월 17일

까지 진행되었다. 1차 라운드 설문을 완료한 모든 참여자가 2차 라

운드에 초대되었으며, 1차 미응답자와 1차 이후 추가 추천된 참여

자도 재초대되었다. 2차 라운드 초대장은 총 395명에게 발송되었

고, 200명(부분 응답자 15명 포함)이 설문을 완료하였다. 응답자는 

27개국에서 모집되었으며, 역시 영국(n=70), 미국(n=37), 네덜란

드(n =19), 캐나다(n =19)가 다수를 차지하였다. 6개 대륙(유럽 

123명, 남미 3명, 북미 56명, 오세아니아 7명, 아시아 10명, 아프

리카 1명)에서 응답이 있었다. 주요 분야는 통계ㆍ데이터 과학

(n=78), AI 또는 머신러닝(n=72), 임상(n=49), 역학(n=51), 예측

(n=19), 영상의학(n=26), 보건정책(n=12), 생의학 연구(n=14), 

학술지 편집자(n=13), 메타연구/보고(n=6), 의생명공학(n=5), 연

구비 지원기관(n=2), 유전학/유전체(n=4), 환자 대표/참여(n=3), 

보건 경제(n=2), 윤리(n=1) 등이었다.

체크리스트 항목의 진화(1차→2차 라운드)

수정된 델파이 1차 라운드에서는, 참여자들이 문헌고찰 및 기존 

보고 체크리스트에서 도출한 65개 후보 항목을 평가하였다. 항목 

포함에 대해 ‘포함 권장’ 또는 ‘포함 필수’로 응답한 경우 합의한 것

으로 간주하였다. 프로토콜에서 정의한 대로[79], 70% 이상 합의

에 도달한 항목만 2차 라운드로 이월되었다. 70% 미만의 항목은 

제외하거나 통합 또는 재서술되어 재평가 대상으로 제시되었다. 이

러한 수정은 수백 건의 패널 의견을 반영하여 이루어졌다.

2차 라운드에서는 1차 라운드의 집계결과(https://osf.io/zyacb/)

를 참고하도록 안내하고, 59개 후보 항목(제목 1, 초록 1, 서론 4, 

방법 32, 결과 11, 논의 8, 기타 2)에 대해 평가하도록 하였다. 환

자 및 공공 참여 관련 항목은 포함 합의율이 69%로 70% 기준에 약

간 못 미쳤으나, 운영위원회는 합의 회의에서 이 항목을 논의 항목

으로 유지하기로 결정하였다.

환자 및 대중 참여 회의

2022년 4월 8일, Health Data Research UK의 환자 및 대중 참

여 그룹(Patient and Public Involvement and Engagement, PPIE; 

https://www.hdruk.ac.uk/about-us/involving-and-engaging- 

patients-and-the-public/) 소속 9명을 대상으로 온라인 회의가 진

행되었다. 이 회의는 University of Warwick의 Sophie Stanisze-
wska가 주재하였다. 이 회의는 연구 프로토콜에 계획되어 있지 않

았으며, 출판된 프로토콜[79]과의 유일한 차이점이었다. PPIE 그

룹은 회의에 앞서, TRIPOD+AI 프로젝트의 요약(https://osf.io/

zyacb/ 참조), PPIE 그룹원 한 명이 작성한 요약문, 그리고 체크리

스트 초안을 전달받았다. 회의에서 GSC는 TRIPOD+AI 이니셔

티브의 세부 내용, 프로젝트 현황, 2차 델파이 설문결과를 바탕으

로 한 초안 지침을 발표하였다. 이후 참여자들은 질의응답을 진행

하며 프로젝트의 목표와 범위에 대해 논의하였다. 명확성을 높이기 

위해, 회의 중 제기된 의견과 회의 이후 받은 서면 피드백을 바탕으

로 체크리스트 초안이 수정되었다. PPI 그룹의 세 명이 다양한 이

해관계자가 참여한 2022년 7월 5일의 온라인 합의 회의에 초대되

었으며, 이 중 두 명이 실제로 참석하였다. 원고는 세 명의 PPI 회
원에게 전달되어 의견을 받고 승인절차를 거쳤다.

합의 회의(consensus meeting)

2022년 7월 5일, G.S.C.와 K.G.M.M.의 사회로 온라인 합의 

회의가 개최되었다. 주요 이해관계자 그룹과 다양한 학문 분야, 지

리적 다양성이 균형 있게 반영되도록 참가자를 선정하였다. 총 28
명이 회의의 전부 또는 일부에 참석하였으며, 이 중 1명(P.L.)은 투

표권이 없는 참관자였다. 초청받은 참가자들에게는 TRIPOD+AI 
개요, 합의 회의 진행방식 및 안내, 2차 델파이 설문 종합결과 요

약, 그리고 TRIPOD+AI 체크리스트 초안이 포함된 문서(https://
osf.io/zyacb/)를 회의 전에 이메일로 발송하였다. 체크리스트 초

https://osf.io/zyacb/
https://www.hdruk.ac.uk/about-us/involving-and-engaging-patients-and-the-public/
https://www.hdruk.ac.uk/about-us/involving-and-engaging-patients-and-the-public/
https://osf.io/zyacb/
https://osf.io/zyacb/
https://osf.io/zyacb/
https://osf.io/zyacb/
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안은 제목(1항목), 초록(1항목), 서론(4항목), 방법(32항목), 결과

(11항목), 논의(8항목), 기타(2항목) 등 총 59개 항목을 포함하였

다.

2차 라운드에서 다수 항목에 대한 강한 지지가 확인되었기 때문

에, 이 중 17개 항목이 전체 회의에서 토론 및 표결 대상이 되었다. 

논의 후 각 항목에 대해 TRIPOD+AI 체크리스트 포함 여부를 1
분간 투표하도록 하였으며, 온라인 회의 플랫폼의 투표 기능이 사

용되었다. 이 17개 항목에는 2차 라운드에서 합의에 도달하지 못

한 1개 항목과, 2차 라운드 이후 재서술되었거나 TRIPOD 2015
에 포함되지 않았던 신규 항목 16개가 포함되었다. 이들 17개 항목

에 대한 논의와 표결을 거쳐 최종 TRIPOD+AI 체크리스트를 확

정하였다.

TRIPOD+AI 지침

TRIPOD+AI는 통계적 또는 머신러닝 방법을 이용해 예측모델

을 개발하거나 평가(검증)하는 연구의 적절한 보고에 필수적인 항

목들로 구성된 체크리스트로(Table 2), TRIPOD 2015의 주요 변

화와 추가 사항은 Box 2에 요약되어 있다. TRIPOD+AI 체크리스

트는 제목(항목 1), 초록(항목 2), 서론(항목 3, 4), 방법(항목 

Table 2. 예측모델 연구 보고를 위한 TRIPOD+AI 체크리스트 

섹션/주제 하부 주제 항목 개발/평가a) 체크리스트 항목

제목 제목 1 D;E 연구가 다변량 예측모델의 개발 또는 성능 평가임을, 대상 집단 및 예측할 결과와 함께 명시한다.

초록 초록 2 D;E TRIPOD+AI 초록 체크리스트 참조

서론 배경 3a D;E 보건의료 맥락(진단 또는 예후 등) 및 예측모델 개발/평가의 근거를 설명하고, 기존 모델에 대한 
참고문헌을 포함한다.

3b D;E 대상 집단과 예측모델의 진료 경로 내 의도된 목적 및 사용자를 기술한다(예: 의료인, 환자, 일반인 
등).

3c D;E 사회인구학적 집단 간 알려진 건강불평등을 기술한다.

목적 4 D;E 연구의 목적을 구체적으로 명시하며, 예측모델의 개발 또는 검증 중 어떤 연구인지(또는 둘 다인지) 
기술한다.

방법 데이터 5a D;E 개발 및 평가 데이터의 출처를 각각 기술하고(예: 무작위 임상시험, 코호트, 진료정보, 레지스트리 
등), 데이터 활용의 근거와 대표성을 설명한다.

5b D;E 참가자 데이터의 수집 기간(시작 및 종료), 그리고 해당 시기 종료 여부(추적 종료 등)를 명확히 
한다.

참가자 6a D;E 연구환경의 주요 요소(예: 1차 진료, 2차 진료, 일반 인구), 기관 수와 위치를 명시한다.

6b D;E 연구 참가자의 선정기준을 기술한다.

6c D;E 적용된 치료(있는 경우)와 개발/평가과정에서의 처리방법을 설명한다.

데이터 준비 7 D;E 데이터 전처리 및 품질 관리방법, 그리고 이 과정이 사회인구학적 집단 간 유사했는지 여부를 
설명한다.

결과 8a D;E 예측하는 결과 및 평가 시점, 결과 선정의 근거, 결과 평가방법이 사회인구학적 집단에서 일관되게 
적용됐는지 명확히 기술한다.

8b D;E 결과 평가에 주관적 해석이 필요한 경우, 평가자의 자격 및 인구통계적 특성을 설명한다.

8c D;E 예측결과 평가의 눈가림 수행 여부 및 방법을 보고한다.

예측변수 9a D 초기 예측변수의 선정 근거(문헌, 기존 모델, 가용 변수 등) 및 모델 구축 전 사전 선정과정을 
설명한다.

9b D;E 모든 예측변수를 명확히 정의하고, 측정 시점과 방법(및 결과/다른 예측변수의 눈가림 여부 
포함)을 기술한다.

9c D;E 예측변수의 측정에 주관적 해석이 필요한 경우, 평가자의 자격 및 인구통계적 특성을 설명한다.

표본크기 10 D;E 연구 규모 산출근거를(개발/평가별로) 설명하고, 연구질문에 충분한 규모였음을 정당화하며, 표본 
크기 산출 세부 내용을 포함한다.

결측 데이터 11 D;E 결측 데이터 처리 방법 및 누락 사유를 기술한다.

분석방법 12a D 데이터 사용(개발/성능 평가 목적 등) 및 분석방법, 데이터 분할 여부와 표본크기 요건 고려사항을 
명시한다.

12b D 모델 유형에 따라 예측변수의 분석 처리(함수형, 재조정, 변환, 표준화 등)를 설명한다.

12c D 모델 유형, 근거b), 모든 모델 구축 단계(하이퍼파라미터 튜닝 등), 내부 검증방법을 명시한다.

12d D;E 집단 간(병원, 국가 등) 모델 파라미터 및 성능 추정치의 이질성 처리 및 정량화 방법을 기술한다. 
추가사항은 TRIPOD-Cluster 참조.c)

(Continued on the next page)
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섹션/주제 하부 주제 항목 개발/평가a) 체크리스트 항목

12e D;E 모델 성능 평가에 사용된 모든 지표 및 그래프(근거 포함)를 명시하고, 필요한 경우 여러 모델 간 
비교방법도 기술한다.

12f E 모델 평가에서 파생된 모델 수정(재보정 등)을 전체 또는 특정 집단/환경별로 기술한다.

12g E 모델 평가 시, 예측값 산출방식(수식, 코드, 오브젝트, API 등)을 설명한다.

클래스 
불균형

13 D;E 클래스 불균형 처리방법, 적용 이유, 사후 재보정 방법을 기술한다.

공정성 14 D;E 모델 공정성 향상을 위한 방법 및 근거를 설명한다.

모델 산출값 15 D 예측모델의 산출값(확률, 분류 등)을 명확히 하고, 분류기준 및 임계값 선정방법을 상세히 
설명한다.

개발-평가 
차이

16 D;E 개발 데이터와 평가 데이터 간 환경, 선정기준, 결과, 예측변수의 차이를 기술한다.

윤리 승인 17 D;E 연구를 승인한 기관윤리위원회 또는 윤리위원회의 명칭과, 연구 참가자의 동의(또는 윤리위원회의 
동의 면제) 절차를 명시한다.

오픈 
사이언스

연구비 18a D;E 본 연구의 연구비 출처 및 후원자 역할을 기술한다.

이해관계 18b D;E 모든 저자의 이해관계 및 재정적 공시를 명시한다.

프로토콜 18c D;E 연구 프로토콜의 접근 가능 위치를 알리고, 프로토콜 미작성 시에는 해당 사실을 명시한다.

등록 18d D;E 연구 등록정보(등록기관, 등록번호 포함)를 제공하고, 미등록 시에는 해당 사실을 명시한다.

데이터 공유 18e D;E 연구 데이터의 접근 가능성 및 공유방식을 기술한다.

코드 공유 18f D;E 분석코드의 접근 가능성 및 공유방식을 기술한다.d)

환자 및 
공공 참여

환자 및 공공 
참여

19 D;E 연구설계, 수행, 보고, 해석, 확산 중 어느 단계에서든 환자/공공 참여 내역을 상세히 기술하거나, 
참여가 없음을 명시한다.

결과 참가자 20a D;E 연구 내 참가자 흐름(결과 발생 유무별 참가자 수, 추적관찰 요약 포함)을 기술하고, 필요 시 
도식화한다.

20b D;E 전체 및 환경별 주요 특성(날짜, 주요 예측변수, 치료내역, 표본 수, 결과 발생 수, 추적기간, 결측 
데이터 등)을 보고하고, 인구집단별 차이도 명시한다.

20c E 모델 평가에서 주요 예측변수(인구통계, 예측변수, 결과 등)의 개발 데이터와의 분포 비교를 
제시한다.

모델 개발 21 D;E 각 분석(모델 개발, 하이퍼파라미터 튜닝, 평가 등)별 참가자 수 및 결과 사건 수를 명시한다.

모델 명세 22 D 예측모델(수식, 코드, 오브젝트, API 등) 상세 내역을 제공하고, 새로운 개인 예측 또는 제3자 
평가ㆍ구현에 필요한 접근 제한 여부(무료, 독점 등)를 명확히 기술한다.e)

모델 성능 23a D;E 신뢰구간을 포함한 모델 성능 추정치, 주요 하위집단(예: 사회인구학적)별 성능, 시각화 
자료(그래프 등) 제시를 고려한다.

23b D;E 집단 간 모델 성능의 이질성이 평가된 경우 결과를 보고한다. 추가 내용은 TRIPOD-Cluster 참고c)

모델 수정 24 E 모델 수정(예: 업데이트, 재보정) 및 수정 후 성능 결과를 보고한다.

논의 해석 25 D;E 주요 결과에 대한 종합적 해석을 제시하고, 목적 및 기존 연구 맥락에서 공정성 문제를 논의한다.

한계 26 D;E 비대표성 표본, 표본크기, 과적합, 결측 데이터 등 연구의 한계 및 이로 인한 편향, 통계적 
불확실성, 일반화 가능성에 미치는 영향을 논의한다.

활용성 27a D 입력 데이터(예측변수 등) 품질이 낮거나 제공 불가할 때의 평가 및 처리방식을 설명한다.

27b D 모델 적용 및 입력 데이터 활용 시 사용자의 상호작용 필요성, 요구되는 전문성 수준을 명확히 
한다.

27c D;E 모델의 적용성과 일반화 가능성에 초점을 두고, 향후 연구과제를 논의한다.

TRIPOD, 개인별 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고(Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Di-
agnosis); AI, 인공지능(artificial intelligence).
a)D:  예측모델 개발에만 해당, E :  예측모델 평가에만 해당, D;E:  개발과 평가 모두에 해당. b)모든 모델 구축 접근법에 대해 별도로 기술. c)TRIPOD-Cluster는 클러스터(예:  

병원, 센터 등)를 명시적으로 고려하거나 성능 이질성을 탐색하는 연구 보고 체크리스트. d)데이터 정제, 특성 엔지니어링, 모델 구축 및 평가 등 분석코드에 해당. e)신규 예
측 위험 추정을 위한 모델 구현 코드에 해당.

Table 2. Continued
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Box 2. TRIPOD 2015의 주요 변경 및 추가 사항 

• 새로운 체크리스트: 랜덤 포레스트, 딥러닝 등 어떠한 회귀 또는 머신러닝 방법을 사용한 예측모델 연구도 포함할 수 있도록 보고 권고사항을 새롭게 
마련하였고, 회귀 및 머신러닝 커뮤니티 간 용어를 통합하였음.

• TRIPOD+AI 체크리스트 도입: TRIPOD+AI 체크리스트가 기존 TRIPOD 2015 체크리스트를 대체하므로, 더 이상 TRIPOD 2015는 사용하지 
않아야 함.

• 공정성에 대한 강조: 공정성(Box 1)을 특별히 강조하여, 보고서에서 공정성 문제를 다루기 위해 어떤 방법이 사용되었는지 반드시 언급하도록 
하였고, 체크리스트 전반에 공정성 요소를 포함함.

• 초록 보고 지침 추가: 초록 작성 시 참고할 수 있도록 TRIPOD+AI for Abstracts를 별도 포함함.

• 모델 성능 항목 수정: 저자가 주요 하위집단(예: 사회인구학적 집단)에서 모델 성능을 평가할 것을 권고하도록 해당 항목을 수정함.

• 환자 및 공공 참여 항목 신설: 연구의 설계, 수행, 보고(및 해석), 확산과정에서 환자 및 공공의 참여에 대해 상세히 기술하도록 저자에게 요청하는 
항목을 새롭게 추가함.

• 오픈 사이언스 섹션 신설: 연구 프로토콜, 등록, 데이터 공유, 코드 공유 등에 관한 하위항목을 포함한 오픈 사이언스 섹션을 도입함.

TRIPOD, 개인별 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고(transparent reporting of a multivariable prediction model for 
individual prognosis or diagnosis); AI, 인공지능(artificial intelligence).

5–17), 오픈 사이언스 관행(항목 18), 환자 및 대중 참여(항목 19), 

결과(항목 20–24), 논의(항목 25–27) 등 총 27개의 주요 항목으로 

구성된다. 일부 항목은 복수의 세부 항목을 포함하고 있어, 총 52
개의 체크리스트 세부 항목으로 구성된다.

TRIPOD+AI는 예측모델의 개발, 예측모델 성능 평가(검증), 또

는 이 둘을 모두 다루는 연구를 포괄한다. D;E로 표기된 항목은 예

측모델 개발 및 평가 연구 모두에 공통으로 적용된다(Table 2). 체

크리스트 중 D로 표기된 항목은 예측모델 개발 연구에, E로 표기

된 항목은 모델 성능 평가 연구에 적용된다. 예측모델의 개발과 평

가를 모두 포함한 연구의 경우, 모든 체크리스트 항목이 적용된다.

TRIPOD+AI는 예측모델 연구의 학술지 또는 학회 초록을 위한 

별도의 체크리스트도 포함하고 있다. 이 체크리스트는 기존 TRI-
POD for Abstracts 지침을 업데이트한 것으로[18], 새로운 내용을 

반영하고 TRIPOD+AI와의 일관성을 유지하도록 설계되었다(Ta-
ble 3).

TRIPOD+AI의 권고사항은 예측모델 연구의 수행과정을 투명

하게 보고하도록 안내하는 것이며, 예측모델 개발 또는 평가방법 

자체를 규정하는 것은 아니다. 이 체크리스트는 연구의 질을 평가

하는 도구가 아니다. 예측모델의 질과 편향 위험성 평가에는 

PROBAST [90,91] 및 곧 공개될 PROBAST+AI [79] 사용을 권장

하며, 관련 정보는 https://www.probast.org/에서 확인할 수 있다.

TRIPOD+AI 사용방법

TRIPOD+AI 체크리스트는 기존 TRIPOD 2015 체크리스트

를 대체하므로, 이제 더 이상 TRIPOD 2015 체크리스트는 사용

하지 않아야 한다. 만약 예측모델 연구에서 클러스터(예: 다수 병

원, 다수 데이터 세트)를 고려했다면, 저자는 TRIPOD-Cluster의 

추가 보고 권고사항[19,20]을 참고해야 한다. 2015년판 설명 및 해

설 문서는 여전히 대부분의 TRIPOD+AI 보고 항목에 대한 배경 

및 예시를 제공하는 중요한 자료로 남아 있다[17] (많은 항목이 변

경되지 않았거나 최소한만 변경되었기 때문이며, TRIPOD+AI에 

대한 보다 상세하고 최신의 해설 문서는 별도로 제작 중이다). 

TRIPOD+AI는 논문 작성 초기 단계부터 활용하여 모든 핵심 세

부사항을 누락 없이 보고할 것을 권장한다. 각 항목별로 간단한 근

거와 안내를 담은 목록형 확장 체크리스트(Supplement 1)를 개발

하여, TRIPOD+AI의 실제 적용을 지원하고자 하였다.

TRIPOD+AI 체크리스트의 많은 항목은 논문 내에서 자연스러

운 순서로 배열되지만, 일부 항목은 그렇지 않을 수 있다. 예측모델 

논문이나 출판물 내에서 각 권고사항이 반드시 어디에 위치해야 하

는지 구조적 형식을 별도로 규정하지 않으며, 해당 순서는 학술지

의 투고양식에 따라 달라질 수 있다.

TRIPOD+AI에 담긴 권고사항은 최소한의 보고 기준이므로, 저

자는 추가적인 정보를 제공할 수 있다. 논문 본문의 분량 제한이나 

표ㆍ그림 개수 제한 등으로 인해 보고가 어려운 경우, 일부 요청된 

정보나 추가 자료는 보충자료로 보고하고 그 위치를 본문에서 명시

하면 된다. 필요한 정보가 이미 공개적으로 접근 가능한 연구 프로

토콜에 보고되어 있다면, 해당 문서를 참조하는 것으로 충분하다. 

특정 체크리스트 항목을 알 수 없거나 해당이 되지 않아 보고할 수 

없다면 그 사실을 명확히 밝혀야 한다. 보충자료에 포함되지 않은 

추가 파일이나 연구자료는 Open Science Framework, Dryad, 

figshare 등과 같은 범용 또는 소속기관의 오픈 액세스 저장소에 영

구적으로 공개해야 한다. 추가 파일의 접근 정보(예: doi 번호)는 

논문 본문이나 출판물에 반드시 명시ㆍ연결해야 한다.

저자는 각 항목이 본문 내 어디에 보고되어 있는지(페이지 또는 

줄 번호) 명시한 완성된 체크리스트를 제출하도록 권장되는데, 이는 

편집 및 동료 평가과정에 도움이 된다. 별도 작성용 TRIPOD+AI 
체크리스트 양식은 Supplement 2 및 www.tripod-statement.org에

서 다운로드할 수 있다.

TRIPOD+AI 관련 소식, 공지, 정보는 TRIPOD 웹사이트

(www.tripod-statement.org)와 X (구 트위터, @TRIPODState-
ment) 등 소셜미디어 계정에서 확인할 수 있다. 또한 건강 연구의 

https://www.probast.org/


e-emj.org 9 / 20

질 및 투명성 향상 네트워크(EQUATOR Network; https://www.

equator-network.org/)를 통해서도 TRIPOD+AI 지침이 배포 및 

홍보된다. TRIPOD+AI의 다국어 번역도 적극적으로 환영하며, 

번역을 희망하는 경우 교신저자에게 연락하면 된다. 번역과정은 원

저자와의 협력 및 승인을 포함한 구조적이고 사전 정의된 절차를 

따르도록 하며, 번역 관련 추가 안내는 TRIPOD 웹사이트에서 확

인할 수 있다(www.tripod-statement.org). 

고찰

TRIPOD+AI는 국제적 다기관 다학제 합의과정을 통해 개발되

었다. 이 지침은 회귀분석 또는 머신러닝 방법을 활용하여 예측모

델을 개발하거나 평가(검증)하는 연구에 대해 최소한의 보고 권고

사항을 제공한다. 지침 개발 당시에는 최근 급속히 발전하고 있는 

파운데이션 모델 및 대형 언어 모델(예: ChatGPT 등)은 별도로 고

려하지 않았으므로, TRIPOD+AI는 비생성형 모델을 주요 대상으

로 한다. 그러나 이 지침의 많은 원칙은 보건 분야 생성형 AI 연구

의 투명성 확보에도 적용 가능하다. 앞으로 TRIPOD+AI가 계속

해서 유효성을 유지하고 AI 및 머신러닝의 발전을 반영하기 위해

서는, 예를 들어 생성형 접근법에 대한 명시적 반영 등 주기적인 업

데이트가 필요하다.

TRIPOD+AI는 TRIPOD 2015를 개정하여 개발되었으며, 문

헌의 체계적 고찰, 델파이 설문조사, 온라인 합의 회의를 기반으로 

권고사항을 정립하였다. TRIPOD+AI의 보고 항목을 충실히 기술

하면, 연구방법의 질적 평가, 연구결과의 투명성 향상, 과도한 해석

의 방지, 재현 및 복제 가능성 제고, 예측모델의 실제 적용 등에 모

두 도움이 될 것이다. 체크리스트 항목은 최소한의 보고 기준으로, 

저자는 데이터, 연구설계, 방법, 분석, 결과, 논의 등에서 추가적인 

세부사항을 제공하는 것이 일반적이다.

TRIPOD+AI는 TRIPOD 2015에서는 부족하거나 명확히 언

급되지 않았던 공정성(fairness) 이슈를 전반에 걸쳐 강조한다[33]. 

예측모델 연구에서의 공정성은 특히 의료 분야에서 매우 중요하며, 

AI 및 머신러닝이 임상 의사결정 지원도구로 활용되면서 더욱 주

목받고 있다. 이 맥락에서의 공정성이란, 예측모델이 특정 집단에 

불리하게 작용하지 않으며, 기존의 건강불평등을 심화하지 않고

(이상적으로는 이를 완화ㆍ개선하는 방향으로) 설계ㆍ사용됨을 의

미한다[92]. 공정성의 중요한 측면 중 하나는 모델 개발과 평가에 

활용되는 데이터가 대표성과 다양성을 갖추고, 데이터 편향의 한계

를 인지ㆍ관리ㆍ완화하는 것이다. 현재 STANDING Together 이
니셔티브에서는 AI 보건 데이터 세트의 다양성, 포용성, 일반화 가

능성을 높이기 위한 표준을 개발 중이다[62].

이상적으로는, 데이터에는 다양한 연령, 성별/젠더, 인종ㆍ민족, 

건강상태 또는 동반 질환, 지역적 배경의 정보가 모두 포함되어야 

하며, 이러한 다양성이 예측모델의 실제 사용 대상 인구를 대표해

야 한다. 만약 모델 개발에 사용된 데이터가 의도한 전체 인구집단

을 충분히 반영하지 못한다면, 데이터에 포함되지 않은 집단에서는 

해당 모델이 기대한 만큼의 성능을 보이지 않을 수 있음을 명확히 

밝혀야 한다. 모델 평가에 사용된 데이터가 목표 인구집단을 대표

하지 못한다면, 특정 하위집단(개인적, 사회적, 임상적 속성별)의 

예측 정확도 추정에 편향이 생기거나 오해를 일으킬 수 있다.

데이터 세트 내 소수 집단 또는 의료 소외 집단의 충분한 대표성 

확보는 공정성을 달성하기 위한 핵심 요소이지만, 단순한 대표성만

Table 3. 학술지 또는 학회 초록에 포함해야 할 예측모델 연구의 필수 항목(TRIPOD+AI for Abstractsa)) 

섹션 및 항목 체크리스트 항목

제목 1. 연구가 다변량 예측모델의 개발 또는 성능 평가임을, 대상 집단 및 예측할 결과와 함께 명시한다.

배경 2. 보건의료 맥락 및 모든 모델의 개발/성능 평가근거를 간략하게 설명한다.

목적 3. 연구목적을 구체적으로 명시하며, 모델 개발, 평가 또는 둘 다에 해당하는지 포함한다.

방법 4. 데이터 출처를 설명한다.

5. 데이터 수집 시 적용된 선정기준과 환경을 설명한다.

6. 예측모델이 예측하고자 하는 결과(예후모델의 경우 예측기간 포함)를 명시한다.

7. 모델 유형, 모델 구축 단계 요약, 내부 검증방법b)을 명시한다.

8. 모델 성능 평가에 사용된 지표(예: 변별도, 보정, 임상적 유용성 등)를 명확히 기술한다.

결과 9. 참가자 수 및 결과 사건 수를 보고한다.

10. 최종 모델의 예측변수를 요약한다†.

11. 신뢰구간을 포함한 모델 성능 추정치를 보고한다.

고찰 12. 주요 결과에 대한 종합적 해석을 제시한다.

등록 13. 등록번호 및 등록기관(또는 저장소) 명칭을 명시한다.

TRIPOD, 개인별 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고(Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Di-
agnosis); AI, 인공지능(artificial intelligence).
a)이 체크리스트는 2020년에 발표된 TRIPOD for Abstracts statement [17]를 기반으로 하였으며, TRIPOD+AI statement와의 일관성을 위해 개정ㆍ업데이트되었음.
b)예측모델 개발 연구에만 해당되는 항목임.
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Table 4. TRIPOD+AI 보고 지침 준수: 이해관계자별 잠재적 이익 

사용자/이해관계자 권장 조치 잠재적 이익

학술기관 연구자에게 예측모델 개발, 평가, 적용 시 TRIPOD+AI 
준수 권장 또는 의무화

예측모델 연구의 설계, 분석, 보고의 투명성 문화 증진

초기 경력 연구자를 대상으로 투명하고 완전한 보고의 
중요성과 이점을 교육, TRIPOD+AI 지침에 맞는 
논문ㆍ학위 논문 작성 권장

산출 연구의 질, 책임성, 재현성, 복제 가능성, 유용성 
향상

연구자 논문 작성 시 TRIPOD+AI 준수 보고의 완결성과 질 향상

예측모델 논문에 요구되는 최소한의 세부 정보에 대한 
인식 증가

산출 연구의 질, 책임성, 재현성, 복제 가능성, 유용성 
향상

모델의 독립적 평가를 용이하게 하는 세부 정보 보고 
증가

학술지 편집자 논문 제출 시 저자에게 TRIPOD+AI 및 체크리스트 작성 
요구 또는 의무화

예측모델 논문에 대한 학술지 요구사항과 기대치에 대한 
이해도 향상

심사자에게 TRIPOD+AI 활용 권장 저자의 이해도 향상에 따른 심사 효율성 증가

출판 논문의 질, 책임성, 재현성, 복제 가능성, 유용성 
향상

심사위원 보고의 완결성 평가에 TRIPOD+AI 사용 심사 효율성과 질 향상

누락된 중요 정보에 대한 구체적 피드백 제공 용이

연구비 지원기관 연구자가 연구비 신청 시 TRIPOD+AI 사용 권장 또는 
의무화

연구결과의 활용성 증대, 불충분한 보고로 인한 연구 
낭비 감소

연구비 수혜 연구가 타인에게도 활용될 수 있도록 보장

환자, 공공, 연구 참여자 저자, 심사자, 학술지, 연구비 지원기관의 TRIPOD+AI 
준수 옹호

연구결과에 대한 신뢰도 향상

예측모델 연구에 대한 이해도 증진, 연구 내 건강형평성 
고려 촉진

정밀의료 및 맞춤형 질환 관리에서 환자 보고 결과와 
임상연구 결과 정렬

체계적 문헌고찰자/메타연구자 TRIPOD+AI로 보고 완결성 평가 위험도 평가도구와 병행 시 연구의 질 평가 향상(예: 
PROBAST)

질 및 편향 평가 시 TRIPOD+AI 참고 메타분석에 필요한 데이터 확보 용이

정책 결정자 연구의 투명하고 완전한 보고를 위해 TRIPOD+AI 활용 
권장 또는 의무화

예측모델 평가 또는 적용 결정이 완전하고 투명하게 
보고된 정보에 근거하도록 보장

근거 기반 정책 권고의 신뢰성 제고

규제 기관 임상 심사자가 의료기기 소프트웨어 등 예측모델 기반 
제품 규제 심사 시 TRIPOD+AI로 임상시험 보고 
완결성 평가

보고된 사용 목적과 규제상 의도 일치 확인

의료기기 규제 심사 및 주요 임상시험 보고에서 
모범사례와 일치 유도

공통 표준 도입 유도로 제조사의 임상시험 보고 공개 
장려

기술/의료기기 제조사 기술/기기 개발ㆍ제조에 필요한 모델 정보의 충분성 
검증

공통 표준 도입 유도로 제조사의 임상시험 보고 공개 
장려

의료인

구매ㆍ임상 활용 전 충분한 모델 정보 확인 모델 적용 대상군 및 지원 임상적 결정에 대한 이해도 
향상

예측결과에 대한 이해도와 한계 인식 증가

연구결과에 대한 신뢰도 향상

TRIPOD, 개인별 예후 또는 진단을 위한 다변량 예측모델의 투명한 보고(Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Di-
agnosis); AI, 인공지능(artificial intelligence).
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으로는 완전한 공정성이 보장되지 않는다[61,93]. 이에 따라, TRI-
POD+AI는 체크리스트 전반에 걸쳐 공정성 관련 항목을 포함하고 

있다(배경 3c; 방법 5a, 7, 8a, 8b, 9c, 12f, 14; 결과 20b, 23a; 논

의 25, 26번 항목 등).

의료 분야의 공정성이란, 예측모델의 개발, 평가, 실제 임상경로 

내 적용 및 확산과정에서 환자, 대중, 임상의 등 다양한 이해관계자

를 적극적으로 참여시키는 것 또한 포함한다[94]. 다양한 관점의 

참여는, 예측모델이 모든 사람의 요구를 충족시키고 공정하게 사용

되도록 설계ㆍ운영되는지 확인하는 데 기여하며, 건강형평성을 촉

진한다. TRIPOD+AI는 대중 및 환자 참여에 관한 19번 항목을 통

해 예측모델 연구에 환자와 대중 참여를 통합을 장려하고, 단순한 

형식적 절차가 아닌 오픈 사이언스 및 참여의 원칙을 촉진하며, 더 

높은 임상 및 대중 수용성을 지향한다.

TRIPOD+AI는 오픈 사이언스 관행을 강조한다[35]. 오픈 사이

언스 관행은 예측모델 연구의 투명성, 재현성, 연구자 간 협력 증진

에 필수적이다[95]. 연구 등록, 프로토콜ㆍ데이터ㆍ코드ㆍ예측모

델의 공개 등은, 타 연구자가 결과를 검증하고 새로운 데이터에서 

모델 성능과 안전성을 평가할 수 있도록 한다. 오픈 사이언스는 연

구자들이 서로의 성과를 기반으로 추가 연구를 진행할 수 있게 하

여, 보건의료 분야 발전의 효율성을 높인다. 이는 예측모델의 정확

성, 신뢰성, 완전성을 높여 결과적으로 환자 치료에도 긍정적 영향

을 줄 수 있다. 데이터가 개방적으로 공유될 경우 임상의와 연구자

는 더 크고 다양한 환자 데이터를 바탕으로 모델을 개발ㆍ평가할 

수 있으며[96], 이는 예측 정확도 향상 및 임상적 의사결정 개선으

로 이어질 수 있다. 이에 TRIPOD+AI는 자금 출처(18a), 이해상

충(18b), 프로토콜 공개(18c), 연구 등록(18d), 데이터 및 코드 공

유(18e, 18f) 등 오픈 사이언스 관련 항목을 포함한다.

TRIPOD+AI의 주요 사용자 및 수혜자는 논문을 집필하는 연구

자, 논문을 평가하는 학술지 편집자 및 동료 평가자, 그 밖의 이해

관계자(예: 학술기관, 정책 입안자, 연구비 지원기관, 규제기관, 환

자, 연구 참여자, 대중 등)로 예상된다(Table 4). 이 지침은 임상 예

측모델 개발 및 검증 연구, 의학 연구 논문, 소프트웨어ㆍ도구 관련 

보고 등 근거 기반 보고가 필요한 모든 분야에 적용될 수 있다.

학술지 편집인과 출판사는 TRIPOD+AI의 준수를 장려하기 위

해 저자 안내문에 이를 명시하고, 논문 투고 및 심사 과정에서 그 

사용을 의무화하며, 권고사항의 준수를 필수 요건으로 삼는 것이 

바람직하다. 연구비 지원기관 역시, 예측모델 연구의 지원 신청 시 

TRIPOD+AI 권고에 따른 보고 계획 제출을 요구함으로써 연구 

낭비를 최소화하고 효율적 자원 활용을 도모할 것을 권고한다.
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