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Team 12 :)

의사

Data 
Scientist

SQL
전문가

IT 전문가
& 학생

김동윤
가톨릭대학교/내과/내과전문의

• 팀리더
• 연구방법설계

최성욱
국군고양병원/여성의학/산부인과전문의

• 의학지식설명
• 데이터분석

지성환
서울아산병원/인턴

• 연구방법설계
• 의학지식설명

강영현
Medtronic/대외협력부/사원

• 데이터분석
• 데이터예측

정재균
KAIST/의과학대학원/한의사

• 데이터클렌징
• 데이터분석

김동민
가톨릭대학교/의료정보학/박사과정

• Concept Id 매핑
• 데이터분석

김동환
HDJunction/개발팀/CTO

• 데이터추출
• 데이터클렌징

석종일
EA/FIFA/SW 개발자

• 데이터시각화
• 어플리케이션 데모작성

우현수
연세대/디지털애널리틱스/석사과정

• 데이터분석
• 데이터예측

류한나
생명정보연구원/IT전문가

• 데이터추출
• 데이터클렌징

박주용
숭실대학교/산업공학/학생

• 데이터추출
• 데이터클렌징

민향숙
국민대학교/학생

• 데이터분석
• 데이터시각화

이지수
SK C&C / 품질 OG / 선임

• 데이터추출
• 데이터클렌징
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◆ 배경

◆ 연구주제



배경) 한국, “결핵 관리 후진국”
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■기존

■변경

연구주제

데이터셋 • 아주대학교 Common Data Model (CDM) 데이터

표본 • 결핵표준초치료를받는환자

설명변수 • 성별, 나이, 진단당시검사결과, 기저질환, 약물복용, 흡연력, 음주력등

의존변수 • 추적 AST / ALT (또는 ALP, bilirubin, Prothrombin time…) 

분석방법
• Python, R ➔딥러닝, 머신러닝, 혹은다른통계분석
• ATLAS 툴➔ Estimation, Prediction

데이터셋 • 아주대학교 Common Data Model (CDM) 데이터

표본 • 폐결핵에해당되는상병코드(15종류) and 결핵 1차치료약제처방

설명변수 • 나이, 성별, GFR, Creatinine, ALT, AST, HbA1c, ALP, 약제개수, 약물중단일수

의존변수 • 치료실패(2차치료제로 변경) 예측, 치료제간독성예측

분석방법 • Logistic regression , random forest, neural network, XGB(Extreme Gradient Boosting)
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◆ Concept id 추출

◆ 데이터 추출



■ 진단 (Conditions)

■ 검사 (Measurement)

Concept id 추출

■ 약제 (Drug Exposure)
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■ 1차 추출 (n = 2,465)
▶ 15개 진단명

■ n차 추출 (n = 1,892)

▶ 15개 진단명 + 1차 초치료약제 복용력이 있는 환자

데이터 추출
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◆ 탐색적 분석

◆ 단일 모델 결과

◆ 스태킹 모델 결과

◆ 시각화



■기초통계 (n = 2,465)

탐색적 분석

94%

6%
생존〮사망 비율

생존 사망

(2,306명)

(159명)

Creatinine AST ALT ALP Bilirubin

평균 1.2 54.7 66.2 116.2 1.2 
표준오차 0.1 4.2 4.9 3.9 0.1 
중앙값 0.9 24.0 28.0 85.0 0.7 
최빈값 0.8 17.0 18.0 84.0 0.4 

표준편차 1.4 106.9 124.8 99.4 2.1 
분산 2.0 11431.5 15575.5 9879.0 4.4 

최소값 0.3 5.0 10.0 29.0 0.2 
최대값 11.7 639.0 670.0 818.0 19.4 

0 500 1000 1500

여자

남자

40%

(992명)

60%

(1473명)

남녀비율
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Logistic Regression Random Forest XG Boost Cat Boost

• Table

• Measure

• Results

• Table

• Measure

• Results

• Table

• Measure

• Results

• Table

• Measure

• Results

단일 모델 결과

0 1

0 206 54

1 42 77

ACC 0.7467

AUC 0.7197

0 1

0 211 54

1 37 77

ACC 0.7599

AUC 0.7358

0 1

0 223 67

1 25 64

ACC 0.7573

AUC 0.744

0 1

0 210 52

1 38 79

ACC 0.7625

AUC 0.7384
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Stacking GLM Stacking RF Stacking XGB

• Table

• Measure

• Results

• Table

• Measure

• Results

• Table

• Measure

• Results

스태킹 모델 결과

0 1

0 198 62

1 50 69

ACC 0.7045

AUC 0.6707

0 1

0 193 53

1 55 78

ACC 0.715

AUC 0.6855

0 1

0 220 63

1 28 68

ACC 0.7599

AUC 0.7429
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Interactive Visualization + R Shiny
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■결핵환자의 초치료실패 간독성, 신독성 예측 비율



■치료실패 예측

Web with Python & JS
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◆ 결론



■ Why should we care?
▶결핵은 초치료에 실패할 경우,

효과는 감소하고, 부작용이 많은 약을 사용해야 함

▶후진국형 질병이므로, 의료 선진국 연구 역량 투입이 부족

■ Who Cares if you succeed?
▶결핵환자 ➔ 예상되는 부작용에 대해 환자에게 교육기회를 제공

▶국민보건 ➔ 국민의 경각심 제고 및 전염병 감소

▶의료진 ➔ 치료 경과를 예측함으로써 맞춤 치료 제공하고 주의 깊게 대응

■ Novelty of Method
▶최신 머신러닝 방법론 (앙상블 등)

▶실시간 웹기반 시각화

■ Interpretation of Findings
▶환자 Profile 로부터 치료실패 및 간독성, 신독성 가능성을 예측

결론
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Q & A

Thank you :)


