
ACK 2024 학술발표대회 논문집 (31권 2호)

1. 서론

간 경화(Cirrhosis)는 간의 만성적 손상으로 인해

간 조직이 섬유화되고, 정상적인 간 기능이 저하되

는 질환으로, 전 세계적으로 높은 이환율과 사망률

을 보인다. 조기 진단과 예측은 환자의 생존율을 높

이고 치료의 성공률을 증대시키는 데 필수적이나,

간 경화의 복잡한 병리학적 특성 때문에 기존 진단

방법들은 예측 정확도에 한계를 보인다[1]. 이러한

이유로 다양한 예측 모델들이 제안되었다.

그러나 환자의 생리적 지표와 관련된 정보들을

활용하는 분석에는 대부분 통계분석(DeLong test,

variance analysis 등)이 사용되며 인공지능을 활용

하는 경우는 드물다[2]. 인공지능을 이용한 경우 대

체로 의료 영상을 기반으로 하는 진단, 예후, 예측에

관련된 프로그램이다[3]. 따라서 의료 영상 기반 예

측 모델에 생리적 지표 분석이 추가로 이루어진다면

보다 정확한 진단, 예측에 도움이 될 것이다.

본 연구는 환자의 생리적 지표를 활용한 예측 모

델들을 비교하여 간 경화 예측에 가장 적합한 모델

을 식별하는 것을 목표로 한다.

2. 간경화 예측 데이터셋 분석과 변수지정

본 연구에서는 Kaggle에서 제공하는 "Cirrhosis

Prediction Dataset"을 활용하였다[4]. 해당 데이터셋

은 간 경화 예측을 위한 다양한 환자 기록을 포함하

고 있다. 이 데이터셋은 4,145개의 샘플과 13개의 변

수로 구성되어 있다. 각 샘플은 환자의 간경화 상태

와 관련된 정보를 담고 있다. 데이터의 형식은 CSV

이며, 각 변수는 환자의 생리적 지표와 관련된 정보

를 포함한다.

위 데이터셋의 변수를 Random Forest 알고리즘을

통해 중요도가 높은 변수 4개를 선정하였다[5]. 분석

결과, N_Days, Platelets, Prothrombin, Albumin가

간경화 예측에 가장 중요한 변수로 나타났다.

`N_Days`는 환자의 생존 기간을, `Platelets`와

`Prothrombin`은 혈소판과 프로트롬빈 수치를,

`Albumin`은 혈중 알부민 수치를 나타낸다. 이 변수

들을 중심으로 분석하여 모델 성능을 높이는 데 기

여 하였다.
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요 약
본 연구는 간경화 예측을 위한 다양한 머신러닝 모델의 성능을 비교하여 최적의 예측 모델을 찾는
것을 목표로 한다. Kaggle의 "Cirrhosis Prediction Dataset"을 활용해 Random Forest 알고리즘으로
중요한 변수 4개(N_Days, Platelets, Prothrombin, Albumin)를 선정하고, grid-ANFIS(grid
partitioning-Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), subtractive-ANFIS(subtractive-Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System), FCM(Fuzzy Cluster means) 모델을 평가하였다. 평가 지표로
RMSE를 사용하였으며, grid-ANFIS 모델이 가장 우수한 성능을 보였다. 본 연구는 간경화 예측 및
진단의 정확성을 높이는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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3. 실험연구 및 결과

Grid-ANFIS는 일정 간격의 삼각형 소속 함수를

생성해 규칙을 정의하고, Subtractive-ANFIS는

subtractive 클러스터링으로 데이터를 클러스터링하

여 소속 함수를 할당한다. FCM은 클러스터 중심을

반복 최적화해 복잡한 패턴을 반영하는 퍼지 시스템

을 설계한다. 세 함수를 통해 생성된 모델들의 성능

을 최소 훈련 RMSE를 기준으로 평가했다. 각 기법

은 데이터의 복잡한 패턴을 반영하는 데 차별화된

방식을 사용하며, 최종적으로 가장 적합한 예측 모

델을 식별하기 위한 분석을 수행하였다.

표 1 결과 비교

Grid-ANFIS은 가장 낮은 훈련 RMSE(0.138552)

와 MSE(0.019197)를 기록하여, 세 모델 중에서 가장

우수한 성능을 보였다. 실제 출력과 예측 출력 간의

차이가 거의 없으며, 예측 성능이 매우 안정적인 모

습을 보였다. 그래프에서 실제 출력과 예측 출력이

거의 일치하여, grid-ANFIS이 간경화 예측에 매우

적합하다는 것을 확인할 수 있다.

Subtractive-ANFIS 모델의 경우, 훈련 RMSE는

0.287717, MSE는 0.082781로 grid-ANFIS에 비해

다소 성능이 저하되었다. 그래프에서 실제 출력과

예측 출력 간의 차이가 약간 더 큰 것을 확인할 수

있다. 이는 grid-ANFIS에 비해 모델의 예측 능력이

떨어짐을 의미한다.

FCM은 가장 높은 훈련 RMSE(0.346527)와

MSE(0.120081)를 기록하였다. 이 모델의 예측 출력

은 실제 출력과의 차이가 가장 크게 나타나, 상대적

으로 예측 정확도가 낮은 모델임을 확인할 수 있다.

그래프에서도 실제 출력과 예측 출력 간의 불일치가

눈에 띄며, grid-ANFIS과 subtractive-ANFIS에 비

해 간경화 예측 성능이 떨어짐을 알 수 있다.

그림 3 FCM 실제 및 예측 출력 비교

연구 결과, 세 가지 FIS(Fuzzy Inference

System) 모델 중 Grid-ANFIS가 간경화 예측에서

가장 우수한 성능을 보였다. Subtractive-ANFIS는

다소 성능이 낮았지만 유의미한 결과를 도출했으며,

FCM-ANFIS는 가장 낮은 성능을 기록했다.

4. 결론

본 연구는 FCM 기반 퍼지 모델들이 간경화 예

측에 효과적임을 확인했으며, 특히 Grid-ANFIS가

최적의 모델로 제안될 수 있음을 시사한다. 향후에

는 더 다양한 임상 데이터를 적용하거나 다른 예측

모델과의 결합을 통해 모델을 더욱 고도화함으로써

예측 성능을 높이고, 간경화 예측의 정확성과 신뢰

성을 향상시키는 데 중점을 둘 계획이다.
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그림 1 Grid-ANFIS 실제 및 예측 출력 비교

그림 2 Subtractive-ANFIS 실제 및 예측 출력 비교
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