
딥러닝 기반 80대·90대 노령자 대상 폐암 진단 후

사망률 예측에 관한 연구

변경근1, 이덕규2, 신용태3

1숭실대학교 IT정책경영학과, 2숭실대학교 IT정책경영학과,
3숭실대학교 컴퓨터공학부 교수

kkbyun@hanmail.net, leedg317@hira.or.kr, shin@ssu.ac.kr

A Study on the Prediction of Mortality Rate

after Lung Cancer Diagnosis for the Elderly in

their 80s and 90s Based on Deep Learning

Kyungkeun Byun1, Deoggyu Lee2, Youngtae Shin3

1Doctoral Degree, IT Policy and Management, Soongsil University
2Doctoral Degree, IT Policy and Management, Soongsil University

3Professor, Dept. of Computer Science, Soongsil University

요 약
4차 산업혁명의 확산으로 의학계에서도 딥러닝 기술을 이용한 질병의 치료결과 예측 연구가 활발하다.

이와 관련, 일부 연구에서 국소적인 환자 데이터의 활용으로 인해 도출된 연구 결과의 일반화가 어려

웠으며 예측률 제고를 위해 특정 딥러닝 알고리즘을 중심으로 한 실험이 추진되어 다양한 알고리즘별

예측률의 비교·분석 결과를 제시하는 연구도 미흡하였다. 이에, 건강보험심사평가원의 대규모 진료

정보와 다종의 알고리즘을 제공하는 AutoML을 이용, 사망률이 높은 80대·90대 노령자 대상 폐암 진단

후 84개월간의 사망률을 예측하는 Decision Tree 등 5개 알고리즘별 모델을 생성하고 이를 활용, 사

망률의 예측 성능을 비교하고 사망률에 영향을 미치는 요인에 대한 분석 결과를 도출하였다.

1. 서론

최근 4차 산업혁명의 확산으로 의학 분야에서도

딥러닝 기법을 이용한 질병의 진단 또는 치료결과

즉 사망률·생존율의 예측 및 그에 영향을 미치는 요인

분석에 대한 연구가 활발하다. 다만, 치료결과 예측

시 특정 병원의 환자 데이터를 주로 사용하다 보니,

연구 결과가 제한적 범위에서는 의미가 있으나 그

결과의 일반화에는 무리가 따른다. 또한, 예측률 제

고를 위해 특정 알고리즘을 중심으로 한 연구가 진

행되어 다양한 알고리즘에 대한 비교·평가가 미흡한

것으로 판단된다. 본 연구에서는 연구 결과의 일반

화에 지향을 두고, 건강보험심사평가원의 방대한 환

자 진료 정보를 기반으로 추진하였다. 사망률이 높

은 80대·90대 노령자(36,280명) 대상 사망원인 1위

[1]인 암 중에서도 가장 사망률이 높은[2] 폐암 환자

의 사망률을 Decision Tree 등 5가지 알고리즘을 제

공하는 AutoML을 활용하여 예측·비교하고 사망률에

영향을 미치는 요인을 분석하여 제시하고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 국내 사망자 및 암 사망자 현황

통계청에 따르면 2020년 총 사망자 수는 304,948

명으로 ’19년에 비해 9,838명(3.3%)이 증가하였고 80

세 이상의 사망자가 전체에서 48.6%를 차지, 10년

전에 비해 15.2%가 증가하였다[1]. 한편, 10대 사망

원인을 살펴보면, 암, 심장 질환, 폐렴, 뇌혈관 질환,

자살, 당뇨병, 알츠하이머병, 간 질환, 고혈압성 질

환, 패혈증 순이다[1]. 선두를 차지한 암에 대한

2020년 국내 주요 암종별 환자 현황을 확인한 결과,

폐암은 6위로 비교적 발병률이 낮은 편이다[2]. 그러

나, (그림 1)·(그림 2)와 같이 폐암 남성 사망자 수

는 13,824명, 폐암 여성은 4,849명 등 총 18,673명으

로 암 중에서 사망률 1위를 차지하였다[2]. 이와 같

이 폐암은 가장 치명적인 암으로 분류된다.

 

(그림 1) 2020년 암종별 남성 사망자 수

ASK 2022 학술발표대회 논문집 (29권 1호)

- 452 -



(그림 2) 2020년 암종별 여성 사망자 수

2.2 기존 연구

딥러닝 기술을 이용한 암 진단이나 예후 예측 관련

기존 연구를 살펴보면, 서울대 의과대학에서 폐암

수술을 받은 809명의 생존자 대상 5년 폐암 생존을

예측하고 그에 미치는 주요 영향을 평가하였다[3].

한편, 이화여대에서 순환종양세포를 이용한 폐암 재발을

예측한 연구도 진행되었고[4], 라디오믹스(Radiomics,

개인에 특화된 의료서비스 제공을 위해 의료영상

으로부터 추출된 정량적인 특징 정보를 통합하여 진단·

예후 예측 모델을 만드는 것을 목표로 하는 학문[5])

관련 전통방식과 딥러닝을 이용한 환자의 생존과 재발

예측 연구의 최신동향이 소개되기도 하였다[5]. 폐암

중 선암종과 편평세포암종의 구별은 숙련된 병리학자

의 육안검사가 필요하나, ‘암 게놈 지도(Cancer

Genome Atlas)’에서 얻은 전체 슬라이드 이미지를 대

상으로 CNN기법(Inception v3)을 활용하여 선암종,

편평세포암종 또는 정상 폐 조직을 정확하게 분류한

연구도 말레이시아 푸트라대에서 진행되었다[6]. 폐

암 외 다른 암의 예후 판단 관련 사례를 소개하면, 미

국 메릴랜드대, 미주리대 등 4개 기관에서 공동 추진된

구강편평세포암 환자의 생존 및 국소 재발에 대한

예측 모델 개발에 중점을 둔 연구에서 구강암의 예후

향상을 위해 설계된 머신러닝 및 딥러닝 모델을 제안

하였다[7]. 또한, 마카오대에서 암 진단 및 예후 판단

에 종양학의 일반통계 적용보다 훨씬 높은 정확도를 머

신러닝이 어떻게 지원하는지 탐구한 사례도 있었다[8].

그리고 가천대에서 수술 전 초음파 검사에서 갑상선

종양의 재발을 예측할 수 있는 딥러닝 학습 모델도

개발되었으며[9], 하버드 의과대 등 3개 기관에서 비소

세포폐암 환자의 표준 치료 CT 이미지를 기반으로

사망 위험 분류에 딥러닝 기술이 적용될 수 있다는 실

증을 제공하였다[10]. 본 연구에서는 암 진단 및 예후

예측 관련 이미지 분류 방식을 제외한 연구를 진행하

되 대규모 환자 정보와 다양한 알고리즘을 기반으로

노령자의 폐암 사망률과 그에 영향을 미치는 요인을

비교하고 분석하고자 한다.

3. 연구모형 및 연구방법

3.1 연구모형

(그림 3)과 같이 국내 폐암 환자 현황 데이터와

딥러닝 기술을 제공하는 AutoML을 활용, 훈련용 데

이터(데이터 전량의 80%)로 딥러닝 모델을 생성하

고 검증용 데이터(데이터 전량의 20%)로 폐암 진단

후 84개월 동안의 사망률을 예측하고 사망률에 영향

을 미치는 요인을 분석하는 연구모형을 설계하였다.

(그림 3) 연구모형

3.2 연구방법

건강보험심사평가원에서 2015년에 폐암 진단 후

2021년까지 84개월간의 국내 폐암 환자 현황 데이터

(102,951명)를 획득하였다. 그 중 80대·90대 환자

(36,280명) 데이터를 선별하여 <표 1>과 같이 △환

자식별번호 △치료결과 △성별 △나이 △주병상 △

수술여부 △치료기간 등 사망률 요인 분석에 필요한

변수를 정의·분류하고 그에 따라, 데이터를 정리하

였다. 이와 관련, 주병상 코드의 종류와 관련 설명은

<표 2>와 같다.

<표 1> 환자정보 데이터 구조

변수명 구분

환자식별번호 13자리 숫자

치료결과 사망, 생존

성별 남성, 여성

나이 80대, 90대(2021년 기준)

주병상 C34, C340, C341, C342, C343, C348, C349

수술여부 수술, 미수술

치료기간
12개월내, 24개월내, 36개월내, 48개월내,

60개월내, 72개월내, 84개월내

<표 2> 주병상 코드 설명

코드명 설명

C34 기관지 및 폐의 악성 신생물

C340 주기관지의 악성 신생물

C341 상엽, 기관지 또는 폐의 악성 신생물

C342 중엽, 기관지 또는 폐의 악성 신생물

C343 하엽, 기관지 또는 폐의 악성 신생물

C348 기관지 및 폐의 중복병변의 악성 신생물

C349 상세불명의 기관지 또는 폐의 악성 신생물

한편, 사망률 예측 및 폐암 진단 후 사망률에 영향을

미치는 요인 분석을 신속하고 효율적으로 수행하기
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위해 딥러닝 기반의 AutoML(WiseProphet)을 활용하였다.

<표 3>과 같이 WiseProphet(http://prophet.wise.co.kr/)에서

제공하는 △Decision Tree △Random Forest △Gradient

Boosting △XGBoost △Logistic Regression 등 5개의

알고리즘별로 입력된 파라미터 값을 이용하여 사망률을

예측·비교하였다. 그리고 사망률 예측 성능평가 지표는

<표 4>와 같이 정밀도와 재현율을 사용하였다. 한편,

사망률에 영향을 미치는 요인 분석은 WiseProphet

에서 제공되는 변수 간 상관관계 분석 기능을 이용

하였다.

<표 3> 5개 알고리즘 및 입력 파라미터 값

알고리즘 종류 파라미터(값)

Decision Tree △criterion(gini) △max_depth(5)
△min_samples(leaf 1)

Random Forest
△criterion(gini) △max_depth(5)
△min_samples_leaf(1) △n_estimators(10)
△random_state(None)

Gradient Boosting
△learning_rate(0.1) △max_depth(3)
△subsample(1.0)

XGBoost △eta(0.3) △gamma(0) △max_depth(3)

Logistic Regression △C(1.0) △random_state(None)

<표 4> 성능평가 지표

측정 산식

 △ 정밀도(Precision) =


* 예측 값 중 실제 값이 발생하는 비율

△ 재현율(Recall) =


* 모델에서 분류한 값이 정확하게 탐지한 정탐 비율

구분
예측

Positive Negative

실제
Positive True Positive(TP) False Negative(FN)

Negative False Positive(FP) True Negative(TN)

4. 성능 분석 결과

4.1 80대 노령자(30,765명) 분석 결과

<표 5>·(그림 4)와 같이 5개 알고리즘에서 예측한

정밀도의 평균값은 0.74이며 재현율의 평균값은 0.88

이었다. 정밀도는 D.T.·G.B.·X.B. 알고리즘이 우수했고

재현율은 L.R. 알고리즘이 우수했다. 한편 <표 6>과

같이 사망률에 영향을 미치는 요인 분석 결과, 치료

기간이 가장 큰 영향을 미쳤으며 성별 관련 남성이 여

성보다 사망률에 더 중요한 요인이었다. 그리고 수술

을 받지 않은 것이 수술을 받은 것보다 사망률에 영

향력이 더 큰 것으로 나타났다. 한편, 주병상 중에는

C340(주기관지의 악성 신생물)이 가장 영향력이 큰

것으로 확인되었다.

<표 5> 80대 사망률 예측 결과

알고리즘 종류 정밀도 재현율

Decision Tree D.T. 0.76 0.86

Random Forest R.F. 0.71 0.93

Gradient Boosting G.B. 0.76 0.86

XGBoost X.B. 0.76 0.86

Logistic Regression L.R. 0.73 0.90

평균 0.74 0.88

(그림 4) 80대 사망률 예측 결과

<표 6> 80대 사망률에 영향을 미치는 요인 분석 결과

순위 변수 중요도

1 치료기간 0.86177

2 성별＿남성 0.05529

3 성별＿여성 0.03116

4 수술구분＿수술 0.02319

5 수술구분＿비수술 0.0191

6 주상병코드＿C340 0.00354

7 주상병코드＿C348 0.00215

8 주상병코드＿C343 0.0015

9 주상병코드＿C349 0.00142

10 주상병코드＿C34 0.00042

11 주상병코드＿C341 0.00028

12 주상병코드＿C342 0.00018

4.2 90대 노령자(5,515명) 분석 결과

<표 7>·(그림 5)와 같이 5개 알고리즘에서 예측한

정밀도의 평균값은 0.87이며 재현율의 평균값은 1.00이

었다. 정밀도는 R.F.를 제외한 모든 알고리즘 우수했고

재현율은 D.T.·R.F.·X.B. 알고리즘이 우수했다. 한편,

<표 8>과 같이 사망률에 영향을 미치는 요인 분석

결과, 치료기간이 가장 큰 영향을 미쳤으며 주병상

C341(상엽, 기관지 또는 폐의 악성 신생물)이 두 번째로

중요한 요인이었으며, 성별 남성이 세 번째로 영향이

컸다.

<표 7> 90대 사망률 예측 결과

알고리즘 종류 정밀도 재현율

Decision Tree D.T. 0.87 1.00

Random Forest R.F. 0.86 1.00

Gradient Boosting G.B. 0.87 0.99

XGBoost X.B. 0.87 1.00

Logistic Regression L.R. 0.87 0.99

평균 0.87 1.00
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(그림 5) 90대 사망률 예측 결과

<표 8> 90대 사망률에 영향을 미치는 요인 분석 결과

순위 변수 중요도

1 치료기간 0.86564

2 주상병코드＿C341 0.03236

3 성별＿남성 0.02574

4 성별＿여성 0.01909

5 주상병코드＿C343 0.01435

6 수술구분＿비수술 0.01396

7 수술구분＿수술 0.01128

8 주상병코드＿C349 0.00928

9 주상병코드＿C340 0.00663

10 주상병코드＿C342 0.00123

11 주상병코드＿C348 0.00044

5. 결론 및 향후 연구

본 연구를 통해 딥러닝 기법을 활용하여 2015년

진단 후 2021년까지 84개월 동안의 80대·90대 폐암

환자 데이터를 분석하여 5개 알고리즘별로 사망률을

예측·비교하고 사망률에 영향을 주는 요인을 확인해

보았다. 80대보다는 90대 노령자에서 예측이 더 정확

하게 나타났으며 사망률에 영향을 미치는 요인은 연

령대별로 치료기간이 공통적으로 핵심 요소였으나

그 외의 요인에 있어서는 80대와 90대에서 서로 차

이가 있는 것으로 나타났다. 이에, 향후 과제로는 100

대 등 노령자 연령대를 더 추가하고 노령자의 나이대

별, 성별 등 분석 대상을 세분화하여 사망률을 예측

하고 그에 영향을 미치는 요인의 분석도 진행할 예

정이다. 한편, 정밀도와 재현율을 높이기 위해 알고

리즘별 입력 파라미터 값의 최적화도 추진할 계획이다.

학문적으로는 방대한 환자 정보 활용을 통해 연구

결과의 일반화를 추구하였으며 다양한 딥러닝 알고리즘

을 제공하는 AutoML을 활용한 연구방법을 제시함으

로써 다른 질병 연구 분야에도 결과의 예측·비교 및

요인 분석의 효율적 연구방법을 실증하였다. 한편,

본 연구 결과가 노령자 생명 연장 등 보건의료 당국

의 정책 수립과 민간의 노령자 대상 건강·생명보험

설계에 활용되기를 기대한다.
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