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서      론

두경부암은 다양한 위치에 발생하는 암종으로 그에 따른 

이질성으로 인해 정확한 진단 및 치료 계획 수립에 어려움이 

있다. 인공지능(artificial intelligence, AI)의 등장으로 의료 

영상 분야에서 딥러닝 기술이 활발히 접목되고 있으며 이와 

함께 병리 이미지 분석에서도 적용되고 있다. 기계 학습(ma-

chine learning, ML) 기반 접근 방식은 입력 데이터와 알고

리즘을 기반으로 예측을 수행하는 “학습”을 의미하는 넓은 

의미의 AI이며, 딥러닝(deep learning, DL)은 입력 레이어

(input layer), 여러 히든 레이어(hidden layer), 출력 레이어

(output layer)로 구성되어 인간의 신경망과 유사한 구조를 

가지는 하위 개념이다. 이 때 DL의 히든 레이어는 입력된 이

미지의 다양한 특징을 추출하고 이를 조합하여 높은 수준의 

표현을 학습하여 최종적으로 이미지를 이해하고 분류하는 

데 중요한 역할을 한다. 따라서, 많은 연구자들은 DL 알고리

즘을 병리 이미지 분석에 이용하고자 했다. Hematoxylin-

eosin (H&E) 염색은 병리 검사에서 가장 널리 사용되는 기

법으로 의학 진단에서 gold standard로 여겨진다.1,2) Compu-

tational pathology는 기존의 병리학적 분석 방법을 컴퓨터 

알고리즘 및 AI 기술과 통합하여 자동화하고, 복잡한 조직 

이미지를 효과적으로 처리하며, 정량적이고 정확한 결과를 

얻는 것을 의미한다.3) 초기 연구에서는 ML을 통해 병리 이

미지를 분석하였는데 곧 한계를 접하게 되었다. 병리 이미지

는 해부학적 구조가 복잡하고 질병의 다양성이 존재하기 때
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문에 고차원적이고 복잡한 데이터에서 기계학습을 이용한 

모델은 과적합(overfitting)되어 다른 독립적인 데이터셋에서

는 성능이 상당히 떨어지게 된다. 이에 반해 DL을 사람의 지

식이나 경험에 의거한 과정 없이 데이터로부터 자체적으로 

특징을 추출하고 학습하기 때문에 인간의 눈으로 관찰하기 

어려운 구조적 특징 또는 패턴을 찾아낼 수 있으며 더 나아가 

H&E 이미지에서 환자의 치료 예측에 대한 바이오마커를 발

굴해낼 수 있었다.4,5)

특히 암 진단의 영역에 있어서 computational pathology 

의 적용 범위는 초기에는 암의 인식(detection), 아형 분류, 분

화도 예측, 예후 예측 등이었으나,6-10) 최근 예후 관련 바이오

마커 발굴 또는 치료 이득 예측과 같은 맞춤 의학을 위한 도

구로서의 가능성을 보여주고 있다.11) 또한 AI 모델을 통해 병

리 이미지에서 유전자 프로파일링을 예측하게 된다면 유전자 

분석을 위한 시간적, 경제적 비용을 절약할 수 있으며 환자 

치료에 대해 더 많은 정보에 입각하여 결정을 내릴 수 있다.11)

본 종설에서는 병리 조직 이미지 분석 기반의 DL 모델 구

축 과정을 소개하고 AI, 특히 DL을 활용한 두경부암의 병리

학 이미지 분석 연구 분야의 최근 보고들을 알아보고자 한다. 

본      론

병리 이미지 분석을 위한 Deep learning 모델

전처리 및 학습데이터

병리 이미지 데이터셋의 품질은 초반의 구축 단계와 슬라

이드 제작 장비에 따라 좌우된다. 디지털 병리 이미지 알고리

즘 평가에 대한 지침에 따르면 AI 모델 훈련 및 테스트에 사

용되는 병리 이미지 데이터셋을 만들기 위해서는 기술 및 생

물학적 다양성, 훈련 세트의 특수성, 클래스 정의, 샘플링, 품

질 관리 프로토콜, 재현성 등 많은 요인에 의한 변형을 고려

해야 한다.12) 

조직 슬라이드의 전처리 과정과 스캐너 장비의 다양성은 

병리 이미지 색상의 매트릭스와 강도의 일관성을 저하시켜 

훈련 데이터셋의 일반화에 영향을 주어 DL 모델의 성능 저

하를 초래할 수 있다.13) 따라서, 이에 대한 해결 방법으로 이

미지의 전처리 과정에서 color normalization, color aug-

mentation, conversion to grayscale가 적용될 수 있다.14) 

분할과 단편화

병리 이미지 분석 과정에 분할(segmentation)은 이미지 내

에서 세포, 핵, 조직 또는 병변과 같은 영역이나 구조를 식별

해서 윤곽을 그리는 과정이다. 정확한 segmentation은 이미

지 데이터에서 특징을 정량하고 모델을 통해 얻고자 하는 정

보를 추출하는 데 중요한 역할을 한다. 주로 컨볼루션 신경망

(convolutional neural network, CNN) 기반의 모델인 U-

Net 또는 Mask-Recurrent Neural Network와 같은 se-

mantic segmentation network가 주로 사용된다.15,16) 일반적

으로 whole slide imaging (WSI)은 고해상도여서 한번에 처

리하기에는 용량이 크기 때문에 이미지를 더 작고 처리하기 

쉬운 패치(patch)나 타일(tile)로 분리 또는 조각내는 과정

(fragmentation)을 거친다. 이것은 대형 이미지를 효율적으로 

처리하고 모델이 계산적으로 실용적인 방식으로 처리할 수 

있도록 한다. 즉 병렬 처리를 용이하게 하고 메모리의 제약을 

피하는데 도움이 된다. 

특징 추출

이렇게 준비된 병리 patch 또는 tile에서 DL 모델은 일련

의 이미지 특성 또는 특징을 추출한다. 초기의 기계학습 모델

에서는 관심 부분에 manual annotation을 시행 후 이러한 

특징이 조직 또는 세포의 생물학적 특성을 반영할 수 있도록 

하였다. 그러나 DL은 기존 ML에서의 특징 추출 단계를 우

회하는 강력한 수학적 프레임워크인 인공 신경망을 가지게 

되었다. 이 신경망에는 해석하기에는 매우 복잡하지만 의미 

있는 특징을 자동으로 찾는 알고리즘 구조가 포함된다. 특히 

CNN은 병리 이미지를 포함한 모든 영역에서 이미지 분석의 

기본으로 자리잡았다. 기본적으로 CNN은 컨볼루션 레이어

(convolutional layer)에서 각 tile에 여러 개의 커널을 적용하

여 특징 맵을 생성하고 이를 활성화 함수(activation func-

tion)와 풀링 레이어(pooling layer)를 거쳐 완전 연결 레이어

(fully connected layer)를 만든다. 이 완전 연결 레이어에서 

분류기(classifier)를 통해 최종 예측 값을 출력한다. 

최근에는 이러한 gigapixel 사이즈의 이미지 또는 pixel 수

준의 annotation된 데이터 처리에 의한 time-consuming 문

제를 해결하기 위한 방법으로 weakly-supervised 방식인 

multiple-instance learning (MIL) 프레임워크가 연구 개발

되고 있다. MIL에서는 “bag”과 “instance”의 개념을 가지는데 

하나의 슬라이드에 해당하는 “bag” 내에서는 이미지 patch 

또는 tile에 해당하는 여러 개의 “instance”가 풀링(pooling)

되게 된다. 이 bag에 하나 이상의 instance가 암 조직의 것이

면 그 bag은 암 조직으로 레이블링되고 모든 instance가 음성

인 경우 암 조직이 아닌 것으로 레이블링된다.5,17) 특히, 이 방

법은 레이블이 부족한 데이터셋에서 유용하며 객체 검출(ob-

ject detection)에 적합하다. 

일반적으로 병리학자는 병리 슬라이드를 판독할 때 암, 기

질, 정상 조직 간의 공간적 상호 관계에 대한 인사이트(in-
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sight)를 얻을 수 있지만 전통적인 CNN 기반의 모델은 조직 

병리학 이미지의 문맥 정보(contextual information)를 포착

하기 어렵다는 한계가 있다. 최근 보고되고 있는 그래프 기반

(graph-based) 방법은 병리 이미지의 고유한 구조적 특징을 

고려해 상황별 정보와 심층적인 생물학적 특징을 더 잘 포착

할 수 있다.18) 이러한 방법은 종양 분류, 세포/조직 분할 뿐 

만 아니라 예후 예측 등 다양한 작업에서 탁월한 성능을 입

증했다.19,20)

Deep learning model을 이용한 최신 연구 결과

두경부암의 진단

Halicek 등21)은 156명의 두경부암 환자 조직에서 생성된 

381개의 WSI를 이용해서 다른 암종들 중에서 두경부암을 

detection 하기 위한 inception-V4 CNN 모델을 구축하였

다. 이 모델을 통해 편평세포암 테스트 데이터셋과 갑상선암 

테스트 데이터셋에서 각각 0.916, 0.954의 area under the re-

ceiver operating characteristic curve (AUC)를 보고하였다. 

정상과 암을 구분하는 능력은 앞선 테스트 그룹에서 0.944, 

0.995의 AUC 값으로 더욱 우수한 성능을 보였다. Chuang 

등7)은 비인두암의 생검 H&E 슬라이드 이미지에서 비인두암

을 진단하는 DL 모델을 보고하였다. 그 결과 patch 수준에

서는 0.99, 슬라이드 수준에서는 0.94의 우수한 AUC 값을 

얻었다. 또한, 경사 가중치 클래스 활성화 지도(gradient-

weighted class activation mapping)를 이용하여 비인두암

의 patch를 구분하는 암세포의 형태학적 특징을 입증하였다. 

정상과 암을 분류할 뿐만 아니라 구강 편평상피세포의 이형

성 단계를 분류하는 CNN 모델도 보고되었다. 672개의 구강 

상피 조직의 이미지를 통해 정상, 경도, 중등도, 고도의 이형

성을 분류하는 DL 모델을 구축하였으며 테스트 데이터셋에

서 89.3%의 정확도를 보고하였다.22)

조직 분류

Folmsbee 등23)은 구강암의 WSI에서 7가지 조직의 종류

(stroma, lymphocyte, tumor, mucosa, keratin pearls, blood, 

background/adipose)를 분류하기 위해 능동 학습(active 

learning, AL)을 이용한 CNN 모델을 구축하였다. AL은 기

존의 랜덤 학습(random learning)과 달리 레이블링 되어 있

지 않은 샘플에 대해 훈련되고 평가하는 반복 훈련 방법으로 

적은 수의 라벨링이 된 샘플을 사용하여 더 높은 정확도를 

얻을 수 있어 분류기 학습의 효율성을 향상시키는 기법이다. 

이를 통해 3.26% 향상된 성능을 보고하였으며 이는 향후 주

석(annotation) 되어 있지 않은 대단위 데이터셋의 활용이 

가능하게 되었다.

세포 인식

암침윤 림프구(tumor-infiltrating lymphocytes, TILs)는 

여러 암종에서 TNM 병기처럼 예후를 예측할 수 있는 능력

을 가진다고 보고되고 있다.24) 이러한 TIL은 암에 대한 면역 

반응의 하나로서 혈액에서 종양으로 이동한 T 림프구로 구

성된다. 따라서 종양에 침윤되어 있는 림프구를 detection하

고 TIL의 영역 또는 공간 패턴을 정량화하여 암의 예후를 

예측하고자 하는 노력이 있어 왔다.25-27) 그러나 시각적으로 

TIL을 정량화하는 것은 관찰자 간 및 관찰자 내 변동성과 재

현성의 부족으로 주관적이 될 가능성이 높다. 이를 극복하기 

위해 CNN을 이용해서 TIL을 자동 정량화하는 AI 모델이 

보고되었다. Shaban 등28)은 구강편평세포암 조직에서 TIL의 

abundance를 정량화하기 위해 WSI를 종양, 림프구, 기질

(stroma) 등으로 분할한 후 림프구와 종양 영역의 겹치는 부

위로 정량화하여 객관적으로 산출하였다. 이 TIL abundance 

점수는 구강편평세포암 코호트에서 무병생존율(disease free 

survival)과 유의한 상관 관계(p=0.0006)를 보였으며 manual
로 계산된 TIL 점수(p=0.0024)에 비해 높은 예후 예측 능력
을 확인하였다. 또한, 저자들은 WSI에서 종양, 림프구, 기질, 

non-region of interest를 분류하기 위한 tissue region clas-

sifier model 로서 CNN 모델을 기반으로 하는 5가지 모델

(ResNet50, DenseNet, Inception, Xception, MobileNet)의 

성능을 비교하였다. 이 가운데 MobileNet의 성능이 가장 높

았으며 96.31%의 정확도를 보고하였다.

Corredor 등29)은 human papilloma virus (HPV) 연관 구

인두암 환자의 위험 계측화를 위해 WSI 내 TIL을 분석하였

다. 이 연구에서 각 WSI에서 생산된 타일에서 세포 detec-

tion을 위해 모든 개별 nucleus는 Mahmood 등30)이 개발한 

딥러닝 모델을 통해 자동을 분할하여 TIL 또는 non-TIL로 

분류하였다. 이를 바탕으로 TIL과 non-TIL 간의 공간적 상

호작용을 subgraph와 cluster를 생성하여 feature로 추출하

였다. 이렇게 도출된 oropharyngeal-TIL feature는 1기 HPV 

연관 구인두암 환자에서 무병 생존율을 예측하는 강력한 인

자였다. 

바이러스 감염 인식

인유두종 바이러스(HPV) 또는 엡스타인바 바이러스(Ep-

stein Barr virus, EBV)는 두경부암의 잘 알려진 발암성 바

이러스(oncogenic virus)이다. 이러한 바이러스 감염에 의한 

암은 항암 방사선 치료에 반응이 좋고 면역항암제에 대한 효

과가 높기 때문에 바이러스 감염여부는 치료 결정에 중요한 
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정보가 된다. 

Kather 등31)이 구축한 심층 전이학습(deep transfer learn-

ing) 모델은 환자 수준의 교차검증에서 두경부암의 WSI에서 

HPV의 유무를 AUC 0.89 수준에서 예측할 수 있음을 보여

주었다. 또한 동일한 작업을 EBV 유발 위암 데이터에 적용

하여 AUC 0.80의 성능과 외부 검증 데이터셋에서도 근접한 

결과를 보고하였다. 특히, 저자들은 신경망 모델이 바이러스 

유발 암을 감지하는 데 사용한 형태학적 특징(morphological 

feature)을 이해할 수 있게 하기 위해 특징 시각화(feature-

visualization) 방법을 사용하였다. 이러한 방법은 심층 신경

망 모델에서 리버스 엔지니어링(reverse-engineering) 기법

을 이용해 추론 가능하고 병리 전문의 또는 임상의가 진단을 

내리는 데 중요한 형태학적 특징에 대한 정보를 제공할 수 있

게끔 하였다. 이는 병리 이미지에 대한 AI 모델이 병리학자의 

진단을 용이하게 하는 도구로만 사용되는 것뿐만 아니라 인

간 관찰자가 조직 형태(morphology)에서 다른 관점을 통한 

정보를 얻을 수 있다는 것을 보여 준 연구이다. Klein 등32)도 

구인두암 환자의 WSI에서 DenseNet 모델을 이용해 HPV 

연관 구인두암의 이미지를 분류하도록 학습하였으며 AUC 

0.8의 성능을 보고하였다. 또한 이를 토대로 HPV 예측 점수

를 생성하였고 이 점수가 여러 코호트 데이터셋에서 유의한 

예후 예측인자임을 보였다. 

암의 분화도 및 아형 예측

두경부암은 Broder가 제시한 조직학적 등급에 따라 분화

도를 정상, 고분화(well-differentiated), 중등도 분화(mod-

erately differentiated), 미분화(poorly differentiated)로 분

류된다.33) 대부분의 구강암이 moderately differentiated이지

만 분화도는 암의 전이 및 특성을 반영하기 때문에 예후, 생

존에 밀접하게 관련되어 치료 전략 수립에 중요한 인자이

다.34) Das 등35)은 구강암의 WSI 데이터셋을 CNN과 전이학

습(transfer learning) 기법을 통해 분화도를 분류하는 모델을 

구축하였다. 4개의 분화도에 대한 multi-class 분류를 수행하

였을 때, ResNet-50 모델을 이용한 전이학습에서는 92.15%

의 정확도를 달성했지만 CNN 모델에서는 97.5%의 정확도로 

보다 우수한 성능을 보였다. 두경부암에 있어서 암면역 미세

환경(tumor immune microenvironment)은 높은 이질성

(heterogeneity)을 특징으로 하며 이를 기반으로한 환자의 

계층화는 환자의 치료 계획 수립 측면에서 임상적 유용성을 

가지는 것으로 보고되었다.36-38) 따라서 이러한 면역 아형의 

분류에 대한 연구는 Omics 데이터를 중심으로 수행되어졌

다. Yang 등39)은 The Cancer Genome Atlas (TCGA) 기반

의 면역 관련 유전자 발현 및 돌연변이 데이터를 이용하여 

multi-omics 클러스터링을 통해 1) adaptive immune acti-

vation subtype, 2) innate immune subtype, 3) immune 

desert subtype 3개의 면역 아형으로 분류하였다. 그리고 3개

의 CNN 기반의 딥러닝 모델을 이용해서 병리 이미지에서 면

역 아형을 예측하는 시스템을 개발하였으며 99.31%의 정확

도를 보고하였다. 또한 이미지 기반 주요 특징 생성(image-

base key feature generation) 기법을 통해 각 면역 아형을 

특징 짓는 미세한(microscopic), 거시적인(macroscopic) 특

징을 추출하였다(Table 1). 

한계와 해결 방안

이러한 AI의 병리 이미지 분석에 있어서 다양한 적용에도 

불구하고 아직 두경부암 임상 현장에서 AI 모델이 이용되는 

데에는 해결해야 할 부분들이 있다. 우선 기술적인 문제로서 

WSI는 병리 슬라이드에서 고해상도의 스캐너를 통해 얻게 

되는 이미지이기 때문에 일반 디지털 방사선 영상에 비해 40

배 이상 데이터 용량이 커지게 된다.40) 또한 병리 조직이 큰 

경우 20배율의 WSI로 스캔을 하더라도 샘플 하나당 수십 

gigabyte의 저장 공간이 필요하다.41) 또한 아직까지 고가의 

병리 슬라이드 스캐너는 비용이 부담이 될 수 있다. 현재 우

리 나라의 보험 체계에서는 디지털 병리 시스템에 대한 수가 

보상되지 않기 때문에 이러한 저장 공간을 위한 컴퓨터 자원

(computational resource) 유지와 스캐너 시스템 도입은 어

려운 것이 현실이다. 따라서 이로 인해 개발된 AI 모델의 테

스트 및 검증을 위한 양질의 대단위 데이터셋의 구축은 아

직 초기 단계이다. 병리 이미지 데이터의 저장 용량의 문제는 

DICOM과 같은 포맷으로의 변환 적용이 하나의 해결 방법

이 될 수 있다. 또한, 기존에 구축된 WSI 데이터셋에서도 고

르지 못한 색감이나 조명, 해상도나 초점의 문제 등이 발생

할 수 있다. 이는 WSI를 만드는 과정이 조직의 수집 및 전처

리, 슬라이드 제작, 스캔 작업 등 여러 단계로 이루어져 있기 

때문이다. 다양한 코호트에서 만들어진 데이터셋일수록 이

러한 문제가 발생한 가능성이 높다. 저자가 검토한 바로도 

TCGA의 두경부암 WSI 데이터셋에도 이러한 artifact가 존

재하는 이미지들이 포함되어 있다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 앞서 서술한 이미지 전처리의 표준화(standardization)

와 증강(augmentation) 기법이 소개되고 있다.42) 딥러닝 기반 

병리 이미지를 통한 예측 모델의 해석 가능성에 대해서는 아

직까지 논란이 있다. 일반적으로 전통적인 CNN 모델은 출력 

계산에 대한 이해가 불가능해 “블랙박스”로 간주된다.43) 이로 

인해 임상 현장에서는 AI 기반의 병리 이미지 분석 모델의 

투명도(transparency)와 해석가능성(interpretability)이 반드

시 해결해야 하는 부분이다. 따라서, 최근 설명 가능한 AI 모
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델(explainable AI)이나 Grad-CAM와 같은 시각화 도구(vi-

sualization tool)들이 보고된 바 있다.44,45)

최근 암병리 이미지에 대한 DL의 적용은 단순한 암의 진

단 또는 detection의 수준을 넘어서 분자 수준의 상태(mo-

lecular statue)의 판단, 암미세환경에 대한 평가를 통한 치료 

반응의 예측을 하는 모델 개발이 활발히 이루어지고 있다. 

그러나 본 고찰에서 두경부암 병리 이미지에서의 AI 적용 문

헌을 검색해 본 결과 아직 두경부암에서는 다른 암종에 비해 

연구가 미비한 상태이다. 이는 두경부의 이질성, HPV status 

이외의 바이오마커의 부재, 데이터셋의 부족에 기인한다고 

생각한다. 특히, 아직까지 주석이 달린 대단위 두경부암 병리 

이미지 데이터셋이 부족하다는 것이 가장 큰 과제이다. 효과

적인 AI 모델을 구축하는 데 있어서 필수적인 요소가 훈련을 

위한 신뢰할 수 있는 레이블로 된 대규모 데이터셋의 가용성

이지만 두경부암에서는 TCGA, Clinical Proteomic Tumor 

Analysis Consortium 등의 일부 데이터셋 외에 open source

의 데이터셋이 없기 때문에 외부 집단에서의 평가가 어렵다. 

향후 두경부암 병리 이미지에 대한 AI 연구가 활발하게 진행

될 것을 기대한다. 

결      론

본 종설에서는 DL 기반의 두경부암의 병리 이미지 분석 

연구를 살펴보았다. 이미지 처리 DL 기술의 발달로 두경부암 

영역에서는 암 조직 또는 세포의 detection 뿐만 아니라 TIL 

의 detection을 통한 예후 예측, HPV 등의 바이러스 감염 예

측, 면역 아형의 분류 등이 가능해지고 있다. 그러나 이러한 

발달에도 불구하고 병리 이미지 데이터의 변동성, 해석에 대

한 가변성, 모델의 투명성 및 임상 현장에서의 해석 가능성을 

가진 알고리즘 개발은 극복해야 할 과제이다. 향후 AI 기술의 

발달은 디지털 병리를 통한 진단능력을 향상시킬 뿐만 아니

라 두경부암의 메커니즘에 대한 이해를 높이고 새로운 예후 

인자를 발견할 수 있는 강력한 도구라 될 것이다. 그리고 유

전체학, 영상의학과의 통합을 통해 두경부암의 맞춤 치료 플

랫폼 구축에 기여할 것으로 기대한다. 

Table 1. Summary of studies using artificial intelligence in the head and neck cancer histopathological image analysis

Author Year Cancer 
subtype Algorithms Objectives Performance

Folmsbee,  
et al.23)

2018 OSCC Fully convolutional CNN Cell type classification 3.26% greater performance 
than random learning

Shaban,  
et al.28) 

2019 OSCC MobileNet Detecting tumor-infiltrating lymphocyte 
abundance for prognostic purpose

Accuracy 96.31% 

ResNet
Halicek, et al.21) 2019 OSCC Inception V4 Tissue classification AUC 0.916 (SCC test) 0.954 

(thyroid cancer test)

Gupta, et al.22) 2019 OSCC Self-proposed CNN Cell type classification Accuracy 89.3%
Das, et al.35) 2020 OSCC AlexNet Classification based on pathological 

grading
Accuracy 97.5%

VGG-16
VGG-19
ResNet-50
Self-proposed CNN

Kather, et al.31) 2019 HNSCC VGG-19 Identification of virus drived cancer AUC 0.89 (HPV)
AUC 0.80 (EBV)

Klein, et al.32) 2021 OPSCC DesneNet (classification)
U-Net (segmentation) 

Detection of HPV associated OPSCC AUC 0.80  

Chuang, et al.7) 2020 NPC ResNeXt Identification of NPC AUC 0.99 (patch level) 
AUC 0.9848 (slide level)

Corredor,  
et al.29) 

2022 OPSCC GAN (generative  
adversarial network)

Discovery of biomarker that  
characterizes the spatial interplay  
between TILs and surrounding cells

HR 2.56

Yang, et al.39) 2023 HNSCC EfficientNet Immune subtype prediction Accuracy 99.31%
ShuffleNet-V2
ResNet-34

CNN, convolutional neural network; OSCC, oral squamous cell carcinoma; OPSCC, oropharyngeal squamous cell carcinoma; 
HNSCC, head and neck squamous cell carcinoma; NPC, nasopharyngeal cancer; HPV, human papilloma virus; AUC, area under 
the receiver operating characteristic curve; TIL, tumor-infiltrating lymphocyte; EBV, Epstein Barr virus; HR, hazard ratio
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답    ③ 

해 설   �제3 인두낭의 배측(dorsal portion)에서 하부갑상선이 발생하며 제4 인두낭의 배측에서 상부갑상선이 발생한다.�
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