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본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법은, 복수의 위암 환자들의 임상 데이터

및 위암 발병 후 생존 기간 데이터를 획득하는 단계; 상기 임상 데이터와 상기 생존 기간 데이터로부터 학습용

입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하는 단계; 상기 학습용 입력 데이터와 상기 학습용 출력 데이터를 이

용하여 입력층, 은닉층, 출력층을 포함하는 인공신경망을 학습시키는 단계; 및 상기 학습된 인공신경망을 이용하

여 위암 환자의 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 단계;를 포함한다.

등록특허 10-2190299

- 1 -

등록특허 10-2190299



(52) CPC특허분류

     G16H 50/30 (2018.01)

     G16H 50/50 (2018.01)

등록특허 10-2190299

- 2 -



명 세 서

청구범위

청구항 1 

삭제

청구항 2 

삭제

청구항 3 

삭제

청구항 4 

삭제

청구항 5 

삭제

청구항 6 

삭제

청구항 7 

복수의 위암 환자들의 임상 데이터 및 위암 발병 후 생존 기간 데이터를 획득하는 데이터 획득부; 

상기 임상 데이터와 상기 생존 기간 데이터로부터 학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하고, 상기

학습용 입력 데이터와 상기 학습용 출력 데이터를 이용하여 입력층, 은닉층, 출력층을 포함하는 인공신경망을

학습시키는 인공신경망 학습부; 및

상기 학습된 인공신경망을 이용하여 위암 환자의 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 생존율 예측 모델 생성

부;를 포함하고,

상기 생존율 예측 모델 생성부는,

임상 데이터 및 복수의 위암 환자들의 t번째 구간 생존 기간 데이터를 이용하여 t번째 구간 생존율 예측 모델

(SMt)을 생성하고, 상기 t번째 구간 생존율 예측 모델로부터 얻은 t번째 구간 생존율 예측 데이터(St) 및 상기

복수의 위암 환자들의 t+1번째 구간 생존 기간 데이터를 이용하여 t+1번째 구간 생존율 예측 모델(SMt+1)을 생

성하고,

상기 t번째 구간 생존율 예측 모델(SMt)을 생성시, 상기 t번째 구간 생존 기간 데이터에 대하여 생존 기간에 따

른 스코어를 부여하는, 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 장치.

청구항 8 

제7항에 있어서,

상기 학습용 입력 데이터는 상기 복수의 위암 환자들의 분자 유전학적 아형 데이터를 포함하고, 상기 아형은

MSI(microsatellite instable) 아형, MSS/EMT 아형, MSS/TP53+ 아형, MSS/TP53- 아형을 포함하는, 인공신경망

을 이용한 위암의 예후 예측 장치.

청구항 9 

제8항에 있어서,

상기 입력층은 상기 분자 유전학적 아형 데이터가 입력되는 4개의 노드를 포함하는, 인공신경망을 이용한 위암
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의 예후 예측 장치.

청구항 10 

제7항에 있어서, 

상기 인공신경망 학습부는, 상기 학습용 입력 데이터의 각 변수를 2차원 이상의 벡터로 임베딩(embedding)하여

임베딩층을 산출하는, 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 장치. 

청구항 11 

제7항에 있어서,

상기 인공신경망 학습부는, k-최근접 이웃 알고리즘(k-nearest neighbor algorithm: knn)을 이용하여 상기 학

습용 입력 데이터의 결측치(missing data, NaN)를 추가하는, 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 장치.

청구항 12 

제7항에 있어서, 

상기 인공신경망의 상기 은닉층은 적어도 하나의 순환신경망(RNN) 층을 포함하는, 인공신경망을 이용한 위암의

예후 예측 장치.

청구항 13 

삭제

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법, 장치 및 프로그램에 관한 것이다.[0001]

배 경 기 술

위암은 우리나라 전체 암 중 발생 빈도 1위, 사망 원인 2위일 정도로 많이 발생하는 암이다. 위암은 종양의 주[0002]

변 구조 침범 정도, 부위 림프절로의 전이, 다른 장기로의 전이 등 진행 정도에 따라 병기가 결정되는데, 이에

따라 치료법과 예후가 달라진다. 병기가 증가할수록 예후는 점점 나빠지고, 특히 말기(Stage 4)에서는 5년 생존

율이 3%밖에 되지 않을 정도로 예후가 좋지 않다.

그러나 같은 병기를 가지더라도 사람에 따라 그 예후는 이질적일 수 있는데, 이는 다양한 환경적, 유전적 원인[0003]

에서 비롯된다. 따라서 암의 예후를 개인별로 정확하게 예측할 수 있게 해주는 다양한 방법들이 개발되고 있다. 

예컨대 한국등록특허 제10-1415257호에서는 microRNA-196b RNA 및 HOXA10(Homeobox A10) 단백질의 과발현 수준[0004]

을 측정하여 위암의 예후를 진단하는 방법을 개시하고 있다. 

한편, 한국등록특허 제10-1504818호에서는 여러 유전자 발현 프로파일을 클러스터 분석하여 위암의 예후를 예측[0005]

하는 시스템을 개시하고 있다.

발명의 내용

해결하려는 과제

단, 기존의 위암 예후 예측 방법은, 위암 예후를 단순히 저위험군, 중간위험군, 고위험군으로 나누는 것에 불과[0006]

하여 위암 환자의 생존율 예측을 정확하게 수행할 수 없다는 문제가 있다.

본 발명은 상기와 같은 문제점을 포함하여 여러 문제점을 해결하기 위한 것으로써, 인공신경망을 이용하여 위암[0007]

의 예후를 예측하는 방법, 장치 및 프로그램을 제공하는 것을 목적으로 한다. 

그러나 이러한 과제는 예시적인 것으로, 이에 의해 본 발명의 범위가 한정되는 것은 아니다.[0008]

과제의 해결 수단
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본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법은, 복수의 위암 환자들의 임상 데이터[0009]

및 위암 발병 후 생존 기간 데이터를 획득하는 단계; 상기 임상 데이터와 상기 생존 기간 데이터로부터 학습용

입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하는 단계; 상기 학습용 입력 데이터와 상기 학습용 출력 데이터를 이

용하여 입력층, 은닉층, 출력층을 포함하는 인공신경망을 학습시키는 단계; 및 상기 학습된 인공신경망을 이용

하여 위암 환자의 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 단계;를 포함한다.

일 실시예에 있어서, 상기 학습용 입력 데이터는 상기 복수의 위암 환자들의 분자 유전학적 아형(subtype) 데이[0010]

터를  포함할  수  있고,  상기  아형은  MSI(microsatellite  instable)  아형,  MSS/EMT  아형,  MSS/TP53+  아형,

MSS/TP53- 아형을 포함한다. 

일 실시예에 있어서, 상기 입력층은 상기 분자 유전학적 아형 데이터가 입력되는 4개의 노드를 포함할 수 있다. [0011]

일 실시예에 있어서, 상기 학습용 입력 데이터와 상기 학습용 출력 데이터를 이용하여 상기 인공신경망을 학습[0012]

시키는 단계는, 상기 학습용 입력 데이터의 각 변수를 2차원 이상의 벡터로 임베딩(embedding)하여 임베딩층을

산출하는 단계를 포함할 수 있다. 

일 실시예에 있어서, 상기 임상 데이터와 상기 생존 기간 데이터로부터 각각 학습용 입력 데이터와 학습용 출력[0013]

데이터를 획득하는 단계는, k-최근접 이웃 알고리즘(k-nearest neighbor  algorithm:  knn)을 이용하여 결측치

(missing data, NaN)를 추가하는 단계를 포함할 수 있다. 

일 실시예에 있어서, 상기 인공신경망의 상기 은닉층은 적어도 하나의 순환신경망(RNN) 층을 포함할 수 있다. [0014]

본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 장치는, 복수의 위암 환자들의 임상 데이터[0015]

및 위암 발병 후 생존 기간 데이터를 획득하는 데이터 획득부; 및 상기 임상 데이터와 상기 생존 기간 데이터로

부터 학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하고, 상기 학습용 입력 데이터와 상기 학습용 출력 데이

터를 이용하여 입력층, 은닉층, 출력층을 포함하는 인공신경망을 학습시키는 인공신경망 학습부; 및 상기 학습

된 인공신경망을 이용하여 위암 환자의 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 생존율 예측 모델 생성부;를 포함한

다. 

일 실시예에 있어서, 상기 학습용 입력 데이터는 상기 복수의 위암 환자들의 분자 유전학적 아형 데이터를 포함[0016]

할 수 있고, 상기 아형은 MSI(microsatellite instable) 아형, MSS/EMT 아형, MSS/TP53+ 아형, MSS/TP53- 아형

을 포함한다. 

일 실시예에 있어서, 상기 입력층은 상기 분자 유전학적 아형 데이터가 입력되는 4개의 노드를 포함할 수 있다. [0017]

일 실시예에 있어서, 상기 인공신경망 학습부는 상기 학습용 입력 데이터의 각 변수를 2차원 이상의 벡터로 임[0018]

베딩(embedding)하여 임베딩층을 산출할 수 있다. 

일 실시예에 있어서, 상기 인공신경망 학습부는, k-최근접 이웃 알고리즘(k-nearest neighbor algorithm: kn[0019]

n)을 이용하여 상기 학습용 입력 데이터의 결측치(missing data, NaN)를 추가할 수 있다. 

일 실시예에 있어서, 상기 인공신경망의 상기 은닉층은 적어도 하나의 순환신경망(RNN) 층을 포함할 수 있다. [0020]

본 발명의 다른 실시예는 컴퓨터를 이용하여 전술한 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법을 실행하기 위[0021]

하여 매체에 저장된 컴퓨터 프로그램을 개시한다.

전술한 것 외의 다른 측면, 특징, 이점이 이하의 도면, 특허청구범위 및 발명의 상세한 설명으로부터 명확해질[0022]

것이다.

발명의 효과

본 발명에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법, 장치 및 프로그램에 따르면, 위암 환자의 예후를[0023]

개개인별로 정확하게 예측할 수 있다. 그뿐만 아니라, 학습된 인공신경망을 이용하여 각 치료 방법에 의한 예후

를 시뮬레이션할 수 있으므로 환자별 맞춤형 치료 방법을 결정할 수 있다. 물론 이러한 효과에 의해 본 발명의

범위가 한정되는 것은 아니다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법을 나타낸 순서도이다. [0024]
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도 2는 ACRG(Asian Cancer Research Group)에서 연구한 위암 환자 집단에서, MSI(microsatellite instable) 아

형, MSS/EMT 아형, MSS/TP53+ 아형, MSS/TP53- 아형에 따른 생존율의 상관관계를 나타낸 그래프이다. 

도 3은 본 발명의 일 실시예에 의한 인공신경망의 토폴러지(topology)를 간략하게 나타낸 그림이다.

도 4는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망의 히트맵(heatmap) 그래프의 일부를 개략적으로 나타낸 그림이

다.

도 5는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법에 따라 위암 환자의 t번째 구

간 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 방법을 예시한 그림이다. 

도 6는 본 발명의 일 실시예에 따라 연도별로 순차적으로 학습시킨 인공신경망의 히트맵(heatmap) 그래프의 일

부를 개략적으로 나타낸 그림이다.

도 7은 트레이닝 중 연도별 생존율 예측 모델의 ROC 그래프의 AUC값을 비교한 그래프이다.

도 8은 별도의 테스트 데이터로 연도별 생존율 예측 모델을 검증한 ROC 그래프이다.

도 9는 생존율 예측 모델이 예측한 생존율과 실제 생존 비율을 비교한 그래프이다.

도 10 내지 도 14는 각각 1년, 2년, 3년, 4년, 5년 후 생존율 예측 모델의 판단 곡선(decision curve)을 나타

낸 그래프이다.

도 15는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망과 비교용 단순 인공신경망의 학습 효과를 나타낸 그래프이다.

도 16은 타 지역 데이터를 이용하여 인공신경망을 재학습시키는 방법에 대한 모식도이다. 

도 17은 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 모델인 RSN(Recurrent Survival

Network)에 싱가포르 데이터를 추가하여 재학습시킨 모델과 싱가포르 데이터만으로 학습된 모델을 비교한 히트

맵 그래프이다. 

도 18은 원래의 모델, 싱가포르 데이터를 추가하여 재학습시킨 재학습 모델, 싱가포르 데이터만으로 학습시킨

싱가포르 모델의 효과를 비교한 그래프이다. 

도 19는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 장치의 구성을 개략적으로 나타낸

그림이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

발명의 실시를 위한 최선의 형태[0025]

본 발명은 다양한 변환을 가할 수 있고 여러 가지 실시예를 가질 수 있는 바, 특정 실시예들을 도면에 예시하고[0026]

상세한 설명에 설명하고자 한다. 본 발명의 효과 및 특징, 그리고 그것들을 달성하는 방법은 도면과 함께 상세

하게 후술되어 있는 실시예들을 참조하면 명확해질 것이다. 그러나 본 발명은 이하에서 개시되는 실시예들에 한

정되는 것이 아니라 다양한 형태로 구현될 수 있다.

이하의 실시예에서, 제1, 제2 등의 용어는 한정적인 의미가 아니라 하나의 구성 요소를 다른 구성 요소와 구별[0027]

하는 목적으로 사용된다.

이하의 실시예에서, 단수의 표현은 문맥상 명백하게 다르게 뜻하지 않는 한, 복수의 표현을 포함한다.[0028]

이하의 실시예에서, 포함하다 또는 가지다 등의 용어는 명세서상에 기재된 특징, 또는 구성요소가 존재함을 의[0029]

미하는 것이고, 하나 이상의 다른 특징들 또는 구성요소가 부가될 가능성을 미리 배제하는 것은 아니다.

이하의 실시예에서, '노드'는 특정 값을 가지고 특정 알고리즘을 거쳐 그 값을 변화시킬 수 있으며, 다른 노드[0030]

와 연결할 수 있는 추상적 개념의 객체를 의미한다. 

이하의 실시예에서, 용어 '입력층'은 사용자가 부여한 특정 변수를 가지는 한 개 이상의 노드들의 집합이며, 용[0031]

어 '출력층'은 사용자가 정한 특정한 절차에 따라서 그 절차의 결과값을 가지는 한 개 이상의 노드들의 집합이

고, '은닉층'은 사용자가 정해준 절차를 수행할 때에 임시로 나타나는 중간 결과 및 임시값을 저장하는 한 개

이상의 노드들의 집합을 의미한다. 

입력층의 노드들과 은닉층의 노드들 사이, 그리고 은닉층의 노드들과 출력층의 노드들 사이에는 각각 링크들이[0032]
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존재할 수 있으며, 이 링크들은 사용자가 정의한 절차에 의해 부여받는 특정한 가중치를 가질 수 있다.

이하의 실시예에서 용어 '예후'는 환자의 생존율, 병세의 진행, 회복에 관한 예측을 나타내는 의학용어이다. [0033]

이하, 첨부된 도면을 참조하여 본 발명의 실시예들을 상세히 설명하기로 하며, 도면을 참조하여 설명할 때 같거[0034]

나 대응하는 구성 요소는 같은 도면부호를 부여하고 이에 대한 중복되는 설명은 생략하기로 한다.

도 1은 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법을 나타낸 순서도이다. [0035]

본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법은, 복수의 위암 환자들의 임상 데이터[0036]

및 위암 발병 후 생존 기간 데이터를 획득하는 단계; 상기 임상 데이터와 상기 생존 기간 데이터로부터 학습용

입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하는 단계; 상기 학습용 입력 데이터와 상기 학습용 출력 데이터를 이

용하여 입력층, 은닉층, 출력층을 포함하는 인공신경망을 학습시키는 단계; 및 상기 학습된 인공신경망을 이용

하여 위암 환자의 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 단계;를 포함한다. 

도 1을 참조하면, 복수의 위암 환자들의 임상 데이터 및 위암 발병 후 생존 기간 데이터를 획득하는 단계(S10)[0037]

가 수행된다. 

본 명세서에서 임상 데이터는, 환자의 나이, 성별 등의 신체적 개인정보와 위암 발생 후의 수술 기록, 재발 여[0038]

부 등 위암에 관련된 병적 기록 등을 포함한다. 위암 발병 후 생존 기간 데이터는, 이미 사망한 환자의 경우에

는 위암 발생을 인지한 시점부터 사망까지의 기간을, 생존하고 있는 환자의 경우에는 위암 발생을 인지한 시점

부터 본 발명을 실시하는 시점까지의 기간을 의미할 수 있다. 

임상 데이터 및 위암 발병 후 생존 기간 데이터는 한 개 이상의 병원 또는 지역의 위암 환자들로부터 획득할 수[0039]

있다. 임상 데이터는 환자의 의료 영상으로부터 획득되거나, 환자의 검체 검사 결과로부터 획득될 수 있으나 이

에 한정되지 않는다. 본 발명자들은 5년 이상 추시 관찰한 삼성서울병원의 1187명의 위암 환자들로부터 임상 데

이터 및 생존 기간 데이터를 획득하였다

이후, 임상 데이터와 생존 기간 데이터로부터 각각 학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하는 단계[0040]

(S20)가 수행된다. 

학습용 입력 데이터는 후술할 인공신경망을 학습하기 위해 입력층의 노드에 입력될 데이터를 의미한다. [표 1][0041]

은 학습용 입력 데이터에 포함될 수 있는 변수 및 이의 분류를 나타낸다. 

표 1

변수[0042] 분류

분자 유전학적 아형 molecular subtype 1: MSI

molecular subtype 2: MSS/EMT

molecular subtype 3: MSS/TP53+

molecular subtype 4: MSS/TP53-

RAS 시그니처(RAS signature) 실수값

성별(sex) 남자: 1, 여자: 2

나이 실수값

HER2 0= negative; 1= positive

WHO 암 분류 1=w/d adeno

2=m/d adeno

3=p/d adeno

4=signet ring

5= mucinous

6=papillary adeno

7=adenosquamous

8=undifferentiated ca

9=hepatoid adenoca

10=tubular adenoca

11=others (text)

LAUREN 병리적 분류 1=intestinal

2=diffuse

3=mixed
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병리적 소견:  주변 신경 침범 여부
(perineural invasion)

PNI 0=(-), 1=(+)

병리적 소견: 림프관 침범 여부 inv 0=(-), 1=(+)

TNM stage T

N

M

절제 림프절 개수 # LN dissected: 정수값

암 침범 림프절 개수 # of positive node (+): 정수값

재수술 위치(revised location) Cardia

Body

Antrum

수술  방법  TG;  total  ,  ST:
subtotal

1=TG, 2=STG

보조적 요법 완수 여부 0=completed 1=not completed

보조  요법  종류(ADJ  CTx.
Description)

CCRT

LF_RT

XP_RT

XP

Others

재발 여부(recurrence) no=0  yes=1 

재발 위치 First site of recurrence_liver 0=(-), 1=(+)

First site of recurrence_peritoneal seeding 0=(-), 1=(+)

First  site  of  recurrence_ascites  (clinically  significant)  0=(-),
1=(+)

First site of recurrence_intraabdominal_LN 0=(-), 1=(+)

First site of recurrence_distant lymph node 0=(-), 1=(+)

First site of recurrence_bone 0=(-), 1=(+)

recurrence sites_others 0=(-), 1=(+)

위의 변수뿐 아니라 K-ras 돌연변이 여부, 수술 날짜, 재발 시기 등과 같은 다양한 임상적 변수 역시 학습용 입[0043]

력 데이터에 포함될 수 있음은 자명하다. 

이 중, 위암의 분자유전학적 아형은 위암 시료의 마이크로세틀라이트 불안정성(microsatellite instability)을[0044]

측정하여 분류한 MSI(microsatellite  instable)  아형과 MSS(microsatellite  stable)  아형, MSS  아형에 대해

EMT(epithelial-to-mesenchymal  transition)을  측정하여  분류한  MSS/EMT  아형과  MSS/epithelial  아형,

MSS/epithelial 아형에 대해 TP53(Tumor Protein 53)의 활성을 측정하여 분류한 MSS/TP53+ 아형과 MSS/TP53-

아형으로 분류된다. 

본 발명의 일 실시예에 따르면, 학습용 입력 데이터는 복수의 위암 환자들의 분자 유전학적 아형(subtype) 데이[0045]

터를 포함하고, 상기 아형은 MSI(microsatellite instable) 아형, MSS/EMT 아형, MSS/TP53+ 아형, MSS/TP53-

아형을 포함한다.

상기와  같은  새로운  위암의  분자유전학적  아형을  분류하기  위해,  본  발명자들은  삼성병원(Samsung  Medical[0046]

Center, SMC)에서 위전절제술(total gastrectomy) 또는 위부분절제술(subtotal gastrectomy)을 받은 환자의 일

차 종양 시료(n=300)를 입수하였다. 

먼저,  위암  시료는  마이크로세틀라이트  불안정성(microsatellite  instability)  정도에  따라[0047]

MSI(microsatellite instable) 아형과 MSS(microsatellite stable) 아형으로 분류될 수 있다. 

MSI 아형의 경우에는 유전자 돌연변이가 많이 발생하며, 상대적으로 암의 진행이 느린 편이다. 또한 MSI 아형[0048]

환자의 약 60%가 암 1기 또는 2기에 해당하였으며, 평균 생존기간은 100.9  개월로 가장 길게 나타나며 로렌

(Lauren) 분류에서 장형(intestinal)이 많은 비율로 속해 있다. 

MSS 아형은, EMT(epithelial-tomesenchymal transition)을 측정하여 MSS/EMT 아형과 MSS/epithelial 아형으로[0049]

분류할 수 있다. EMT 측정으로 간엽(mesenchymal)과 유사한 것으로 측정되는 경우 이를 MSS/EMT 아형으로 분류

하며, 상피(epithelial)와 유사한 것으로 측정되는 경우 이를 MSS/epithelial 아형으로 분류한다.

MSS/EMT 아형은 로렌 분류에서 확산성(diffuse) 종양을 주로 포함하고, 유전자 돌연변이가 거의 나타나지 않으[0050]
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며, 위암 환자의 예후가 좋지 않다. 또한 이 아형은 낮은 연령에서 발견되며 암의 진행이 빠르고 가장 높은 재

발률(63%)을 나타낸다. 

MSS/epithelial 아형의 경우에는 TP53(Tumor Protein 53)의 활성을 측정하여 MSS/TP53+ 아형과 MSS/TP53- 아형[0051]

으로 분류할 수 있다. TP53의 활성도가 높은 경우 MSS/TP53+ 아형으로, 활성도가 낮은 경우 MSS/TP53- 아형으로

분류된다. MSS/TP53+ 아형 및 MSS/TP53- 아형은 4종류의 아형 중 중간 정도의 예후와 재발률을 나타낸다. 구체

적으로, MSS/TP53+ 아형의 경우에는 장형 위암이 많다. MSS/TP53- 아형은 분석 대상자 중 가장 많은 환자가 갖

는 아형이며, TP53의 기능이 소실되어 MSS/TP53+ 아형보다 위암 환자의 예후가 좋지 않다. 

도 2는 ACRG(Asian Cancer Research Group)에서 연구한 위암 환자 집단에서, MSI(microsatellite instable) 아[0052]

형, MSS/EMT 아형, MSS/TP53+ 아형, MSS/TP53- 아형에 따른 생존율의 상관관계를 나타낸 그래프이다. 

도 2에서 보듯, MSI 아형이 가장 좋은 생존율을 보였고, 그 다음이 MSS/TP53+ 및 MSS/TP53- 이며 MSS/EMT 아형[0053]

이 가장 좋지 않은 생존율을 보였다(log-rank, P = 0.0004). 즉 위암 환자의 생존율은 MSI 아형이 가장 높고

MSS/EMT  아형이  가장  낮은  것으로  확인되므로,  유전자  분석을  통한  아형  분석에  따라  생존율의  예측이

가능하다. 따라서, 위와 같은 위암의 분자유전학적 아형을 입력값으로 하여 인공신경망을 학습시키는 경우, 인

공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 정확도가 높아지게 된다. 

[표 1]에 예시된 학습용 입력 데이터 중에서, WHO 종양 종류, 분자 유전학적 아형 등과 같이 3개 이상으로 카테[0054]

고리화 할 수 있는 변수는 one-hot encoding 기법을 이용하여 벡터로 변환할 수 있다. 성별, 암 재발 여부와 같

이 2개의 분류밖에 없는 경우에는, 두 개의 분류를 0, 1 또는 1, 2로 라벨링하여 하나의 값으로 변환시킬 수 있

다. RAS 시그니처 등과 같은 정량적 변수는 정규화(normalization)한 후 가공하여 하나의 수로 변경시킬 수 있

다. 이를 통해 학습용 입력 데이터를 수학적으로 처리할 수 있다. 

예컨대, 아래의 [표 2]와 같은 임상 데이터를 가지는 환자 A가 있다고 가정하자. [표 2]에서는 [표 1]에 나타난[0055]

변수 중 일부만을 기재하였다. 

표 2

[0056]

이때 학습용 입력 데이터가 입력되는 인공신경망의 노드에 환자 A의 분자 유전학적 아형 정보를 입력할 때, 예[0057]

컨대 [MSI 노드, MSS/EMT 노드, MSS/TP53+ 노드, MSS/TP53- 노드] = [1, 0, 0, 0] 과 같은 형태로 입력한다.

즉 인공신경망의 입력층은 상술한 분자 유전학적 아형 데이터를 입력하기 위한 4개의 노드를 포함할 수 있다. 

이와 달리, MSI = 1, MSS/EMT = 2, MSS/TP53+ = 3, MSS/TP53- = 4와 같이 라벨링하여 입력층의 [아형 노드] =[0058]

[1]과 같이 입력하게 되면, 은닉층에서 각 분류에 대한 정보의 손실이 일어나게 된다. 

한편, 성별과 같이 두 개의 분류밖에 없는 경우에는, 성별 정보를 학습용 입력 데이터에 입력할 때 [성별 노드][0059]

= 0 또는 1과 같은 형태로 입력한다. 즉 두 개의 분류 밖에 없는 변수의 경우 하나의 노드를 할당한다. 이와 같

은 경우에는 노드에 연결된 링크에서의 웨이트(weight)를 통해 성별이 환자의 생존율에 미치는 영향을 파악할

수 있으므로, 2개의 노드를 할당하지 않아도 무방하다. 

한편, 본 발명의 일 실시예에 따르면, 학습용 입력 데이터는 위암 환자의 생존율 또는 사망률 데이터를 포함할[0060]

수 있다. 예컨대 각각의 위암 환자의 임상 데이터로부터 얻은 i개의 데이터가 있는 경우, 학습용 입력 데이터는

상기 위암 환자의 전년도 생존율 데이터 및 전년도 사망률 데이터를 포함한 i+2개의 데이터 세트일 수 있다. 이
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에 대하여는 후술한다. 

학습용 출력 데이터는 인공신경망을 학습하기 위해 출력층의 노드에 입력될 데이터를 의미한다. 이러한 학습용[0061]

출력 데이터는 환자의 위암 발병 후 어느 기간 이내의 생존 여부 정보를 포함할 수 있다. 

학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 획득하는 단계 후에는, 학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터[0062]

를 이용하여 인공신경망을 학습시키는 단계(도 1, S30)가 수행된다. 

도 3은 본 발명의 일 실시예에 의한 인공신경망의 토폴러지(topology)를 간략하게 나타낸 그림이다. 인공신경망[0063]

은 여러 개의 노드를 가지는 입력층, 1개 이상의 은닉층과 출력층을 가진다. 본 발명의 일 실시예에 따른 인공

신경망(Recurrent Survival Network, 이하 RSN으로도 명명한다)은 8개의 은닉층을 가지나 본 발명이 이에 제한

되는 것은 아니다.

인공신경망의 입력층은 nin개의 노드를 가진다. 도 3에서는 입력층의 노드가 49개인 것을 예시하였으나 이에 제[0064]

한되는 것은 아니다. 각각의 노드에는 위암 환자 각각의 임상적 변수에 따른 분류를 수학적으로 처리한 값이 입

력된다. 이때 입력층은 마치 nin×1 행렬과 같은 형태를 가지게 된다. 

일 실시예에 따르면, 학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 이용하여 인공신경망을 학습시키는 단계는,[0065]

학습용 입력 데이터의 각 변수를 2차원 이상의 벡터로 임베딩(embedding)하여 임베딩층을 산출하는 단계를 포함

할 수 있다. 

입력층의  각  노드에  입력되는  학습용  입력  데이터의  각  변수는  1차원  실수값을  가지는데,  이를  임베딩[0066]

(embedding)하여 2차원 이상의 벡터로 만들 수 있다. 예를 들어 위의 [표 2]의 환자 A의 MSI 노드의 값인 1을

공지된 임베딩 방법을 이용하여 아래와 같이 9차원 벡터로 변환할 수 있다. 

[MSI 노드 임베딩 벡터] = [0.1 0.3 -0.1 -0.5 -0.7 0.2 0.3 0.3 -0.1][0067]

이와 비슷하게 각각의 노드의 값을 9차원으로 임베딩하면, 예컨대 아래와 같은 행렬을 얻을 수 있다.[0068]

[0069]

상기 벡터 및 행렬의 차원 및 각 성분의 값은 본 발명의 이해를 돕기 위하여 예시적으로 정한 것일 뿐 본 발명[0070]

의 권리범위를 제한하는 것은 아니다. 

본 발명의 실시예에서는 49개의 노드마다 임베딩을 통해 각 실변수(real variable)를 32차원의 벡터로 치환시켰[0071]

고, 이에 따라 49×32의 행렬 형태의 임베딩층이 산출되었다. 원래 임베딩은 자연어 처리(Natural  Language

Processing)  분야에서  단어(word)를  수치화하기  위해  고안된  개념이나,  본  발명에서는  각  실변수(real

variable)의  수치  그  자체  역시 임베딩을 통해 벡터화하였다.  각  환자의 학습용 입력 데이터를 임베딩하게

되면, 벡터 연산을 통해 각 환자 사이의 유사도를 측정할 수가 있고,　각 변수에 내재한 정보의 손실 없이 데이

터를 통합적으로 처리할 수 있게 된다. 

본 발명의 일 실시예에 따르면, 임상 데이터와 생존 기간 데이터로부터 각각 학습용 입력 데이터와 학습용 출력[0072]

데이터를 획득하는 단계는, k-최근접 이웃 알고리즘(k-nearest neighbor  algorithm:  knn)을 이용하여 결측치

(missing data, NaN)를 추가하는 단계를 포함할 수 있다. 

예컨대, 아래의 [표 3]과 같은 임상 데이터를 가지는 환자 A, B, C가 있다고 가정하자. 환자 C의 경우에는 HER2[0073]

검사를 받지 않아, HER2에 해당하는 값이 결측된(missing, NaN) 상태이다. 
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표 3

[0074]

이때 환자 C의 임상 데이터가 환자 A와 환자 B 중 누구에게 더 가까운지는 예컨대 각 환자의 학습용 입력 데이[0075]

터 벡터의 거리를 통해 판별할 수 있다. 예시한 [표 3]의 경우에는 환자 C의 임상 데이터가 환자 A보다는 환자

B에 가까우므로, 환자 C의 HER2 값에 1을 부여할 수 있다. 

실제로는 비교해야 하는 환자의 수가 많으므로, 위의 예시는 knn 알고리즘을 설명하기 위해 상황을 단순화한 것[0076]

에 불과할 뿐 반드시 실제의 상황을 반영하는 것은 아니다. 이때 공지된 다양한 knn 알고리즘이 있으므로 본 명

세서에서는 자세한 기재를 생략한다.

예컨대 본 발명의 인공신경망의 입력층에 입력되는 학습용 입력 데이터의 항목이 다른 지역 또는 병원의 임상[0077]

데이터에는 없는 경우, knn 알고리즘을 이용하여 결측된 항목을 추가할 수 있다. 따라서 결측된 데이터가 있는

타 지역 데이터를 추가시켜 인공신경망을 재학습시키는 것이 가능한데, 이에 대하여는 후술한다. 

한편, 인공신경망의 출력층은 nout개의 노드를 가진다. 도 3에서는 출력층의 노드가 2개인 것을 예시하였으나 이[0078]

에 제한되는 것은 아니다. 

출력층은 환자의 N+1년차 (또는 반기, 분기, 월, 일 등 임의의 시간 단위일 수 있으며, N은 0 이상의 정수) 생[0079]

존율 및 사망률을 나타내는 노드를 포함할 수 있다. 예컨대 인공신경망이 위암 환자의 위암 발병 후 2년 후의

생존율을 예측하도록 학습되는 경우, 출력층의 노드에는 특정 환자의 위암 발병 후 2년 후의 생존 여부를 나타

내는 값이 입력될 수 있다. 예컨대, 특정 환자가 위암 발병 후 2년 전에 사망한 경우, [생존율 노드, 사망률 노

드] = [0, 1] 이 되고, 위암 발병 후 2년 후에 사망한 경우에는 [생존율 노드, 사망률 노드] = [1, 0] 이 된다. 

다만 본 발명의 일 실시예에 따르면, 환자가 사망한 경우의 [생존율 노드, 사망률 노드]를 [0, 1]로 처리하지[0080]

않고, 랭킹화하여 스코어를 부여할 수 있는 처리 방법이 제안된다. 본 발명의 일 실시예에서 사망한 환자의 [생

존율 노드, 사망률 노드] = [p, 1-p]일 수 있고, 여기서 p에는 0이 아닌 스코어 값이 부여될 수 있다. 이때 스

코어는 사망한 환자의 생존 기간에 비례하도록 부여될 수 있다. 여기서 생존 기간은, 적어도 월 단위로 구분될

수 있다. 예컨대, N+1년차에 3개월 생존한 환자의 경우 N+1년차 생존율 스코어는 3/12이고, [생존율 노드, 사망

률 노드]의 값은 [3/12, 1-3/12]=[0.25, 0.75]일 수 있다. 

한편 이때, 입력층에는 [N년차 생존율 노드, N년차 사망률 노드]가 포함될 수 있다. 즉 본 발명에 따르면 위암[0081]

환자의 임상 데이터 정보 및 N년차 생존율 및 N년차 사망률 정보를 포함하는 학습용 입력 데이터를 입력층에 입

력하고, 환자의 생존 기간에 비례하는 N+1년차 생존율 및 사망률 정보를 포함하는 학습용 출력 데이터를 출력층

에 입력하여 인공신경망을 학습시키게 된다.

인공신경망의 학습시에는 은닉층(hidden layers)이 활용된다. 각각의 은닉층의 노드는 인접한 다른 은닉층의 노[0082]

드와 서로 완전히 연결(fully connected) 될 수 있다. 본 발명의 일 실시예에서는, 한 층의 LSTM(Long Short

Term Memory) 알고리즘을 이용한 RNN(Recurrent Neural Network)층을 포함하는 8개의 은닉층을 사용하여 인공

신경망을 학습시키나 은닉층의 개수 및 알고리즘의 종류 등은 이에 제한되지 않는다. 

다시 도 1을 참조하면, 인공신경망 학습시키는 단계(S30) 후에는, 학습된 인공신경망을 이용하여 위암 환자의[0083]

생존율을 예측하는 모델을 생성하는 단계(S40)가 수행된다. 인공신경망이 학습된 후에는 각 노드에 대응하는 계
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수(weight)가 생존율 예측에 최적화되었으므로, 임의의 위암 환자의 임상 데이터로부터 얻은 입력 데이터를 인

공신경망의 입력층에 입력하여 나온 출력값을 통해 환자의 생존율을 예측할 수 있다.

발명의 실시를 위한 형태[0084]

<실시예 1>[0085]

본 연구진은 삼성서울병원의 1187명의 환자에서 얻은 19개 이상의 임상 변수와 5년 이상의 추시 관찰 결과에 대[0086]

한 데이터를 토대로 인공신경망을 구축하였다. 학습용 데이터는 총 데이터 중 85% (1009명)를, 테스트용 데이터

는 나머지 15% (178명)를 사용하였고, 이는 100번에 걸쳐 임의로 재추출(resampling)되었다. 학습용 데이터 중

15%는 교차 검증(cross-validation)을 위해 다시 분류되었다. 

최적화된 모델은 각각의 학습 데이터마다 30번 학습되었고, 테스트 데이터를 통해 성능을 평가하였다.[0087]

도 4는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망의 히트맵(heatmap) 그래프의 일부를 개략적으로 나타낸 그림이[0088]

다.

그래프 100은 입력층에 학습용 입력 데이터가 입력된 상태를 나타낸다. 그래프 100의 히트맵(heatmap)의 가로축[0089]

은 각 위암 환자의 일련번호이고, 세로축은 인공신경망 입력층의 각 노드에 해당한다. 일 실시예에서 입력층의

노드는 총 49개로, [표 1]에 나타난 임상 데이터로부터 얻은 47개의 노드 및 2개의 생존율, 사망률 노드를 포함

한다. 각 노드에 해당하는 값은 색상의 농도로 표시된다. 

이후, 각 위암 환자의 데이터는 임베딩 과정을 통해 행렬로 표현된다. 일 실시예에서 위암 환자의 데이터는 49[0090]

×32 형태의 행렬로 각각 표현된다. (그래프 101, 102, 103...) 이후, 각 노드에 대한 계수의 학습이 이루어진

다. 학습의 결과는 생존 또는 사망으로 라벨링되며, 최종적으로는 소프트맥스(softmax) 함수를 통해 생존 확률

로 표현된다. 이때 그래프 130을 참조하면 복수의 위암 환자들에 대한 1년차 생존율이 2개 노드로 표시되었다.

즉, 1년차 생존율 예측 인공신경망은 총 49개의 노드값(그래프 110에 도시)을 총 2개의 노드값(그래프 130에 도

시)으로 수렴시킨다. 

본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망의 은닉층은 적어도 하나의 순환신경망(RNN) 층을 포함할 수 있고, RNN[0091]

층은 LSTM(Long short term memory) 알고리즘을 이용할 수 있다.

도 5는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법에 따라 위암 환자의 t번째 구[0092]

간 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 방법을 예시한 그림이다. 

본 발명의 일 실시예에 따르면, 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 단계는 시간 구간(time interval) 별로 상[0093]

기 인공신경망을 학습시키는 단계를 포함할 수 있다. 상기 시간 구간은 연, 반기, 분기, 월 등 다양할 수 있으

나 이하에서는 연(year)을 예시로 설명한다. 예를 들어, 인공신경망은 위암 환자의 임상 데이터로부터 위암 환

자의 연차 별 생존율, 예컨대 발병 후 1년부터 5년 후까지의 생존율을 예측하도록 학습될 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 따르면, 생존율을 예측하는 모델을 생성하는 단계는, 상기 임상 데이터 및 상기 복수의[0094]

위암 환자들의 t번째 구간 생존 기간 데이터를 이용하여 t번째 구간 생존율 예측 모델(SMt)을 생성하는 단계;

및 상기 t번째 구간 생존율 예측 모델로부터 얻은 t번째 구간 생존율 예측 데이터(St) 및 상기 복수의 위암 환

자들의 t+1번째 구간 생존 기간 데이터를 이용하여 t+1번째 구간 생존율 예측 모델(SMt+1)을 생성하는 단계를 포

함할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 따르면 위암 환자의 1, 2, … , t, t+1번째 구간 별 생존율이 예측되는데(t: 자연수),[0095]

이때 t+1번째 구간에서의 생존율 예측을 위해 t번째 구간에서의 생존율 예측 결과 데이터가 이용된다. 즉, 각

구간 별 생존율 예측이 귀납적, 순차적인 방식으로 이루어지게 된다. 

도 5를 참조하면, 1년 후 생존율 예측 모델(SM1)과, t년 후 생존율 예측 모델(SMt)이 도시되었다. 이때 초기 임[0096]

상 데이터(X1) 및 생존율 초기값(S0)을 입력하였을 때 1년 후 생존율(S1)을 출력할 수 있는 입출력함수인 1년 후

생존율 예측 모델(SM1)이 인공신경망을 학습시켜 생성된다. 

이때 인공신경망의 입력층에 입력되는 학습용 입력 데이터는 초기 임상 데이터(X1) 및 생존율 초기값(S0)을 포함[0097]

한다. 1년 후 생존율 예측 모델의 입력이 되는 초기 임상 데이터(X1)는 초진 시의 임상 데이터일 수 있다. 생존
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율 초기값(S0)은 예컨대 1로 설정될 수 있다. 

1년 후 생존율 예측을 위한 학습용 출력 데이터에는, 환자의 생존 기간 데이터로부터 얻은 1년 후 생존 여부 데[0098]

이터가 이용된다. 예컨대 어떤 환자 D가 위암 발병 15개월 후 사망한 경우, 발병 후 1년 후 시점에는 생존하였

으므로 출력층의 [생존율 노드, 사망률 노드]에 출력될 값과 비교될 학습용 출력 데이터는 [1, 0]이 된다. 인공

신경망은 이러한 학습용 입력 데이터 및 학습용 출력 데이터를 이용하여, 위암 환자의 1년 후 생존율을 예측할

수 있도록 학습된다. 

다음으로, 2년 후 임상 데이터(X2) 및 1년 후 생존율 예측 결과값(S1)을 입력하였을 때 2년 후 생존율(S2)을 출[0099]

력할 수 있는 입출력함수인 2년 후 생존율 예측 모델(SM2)이 인공신경망을 학습시켜 생성된다. 이때 인공신경망

의 입력층에 입력되는 학습용 입력 데이터는 2년 후 임상 데이터(X2) 및 1년 후 생존율 예측 결과값(S1)을 포함

한다. 

학습용 출력 데이터에는, 환자의 생존 기간 데이터로부터 얻은 2년 후 생존 여부 데이터가 이용된다. 예컨대 어[0100]

떤 환자 D가 위암 발병 후 15개월 후 생존한 경우, 발병 후 2년 후 시점에는 사망하였으므로 출력층의 [생존율

노드, 사망률 노드]에 출력될 값과 비교될 학습용 출력 데이터는 [0, 1]이 될 수 있다. 

다만 본 발명의 일 실시예에 따르면, 환자가 사망한 경우 학습용 출력 데이터를 상기와 같이 [0, 1]로 처리하지[0101]

않고, 랭킹화하여 스코어를 부여할 수 있는 처리 방법이 제안된다. 

일 실시예에 따르면, t번째 구간 생존율 예측 모델(SMt)을 생성하는 단계는, 상기 t번째 구간 생존 기간 데이터[0102]

에 대하여 생존 기간에 따른 스코어를 부여하는 단계를 더 포함할 수 있다. 즉 본 실시예에서 학습용 출력 데이

터는 [p, 1-p]일 수 있고, 여기서 p에는 0이 아닌 스코어 값이 부여될 수 있다. 일 실시예에 따르면, 스코어는

환자의 t번째 구간의 생존 기간에 비례하도록 부여될 수 있다. 여기서 생존 기간은, 적어도 월 단위로 구분될

수 있다. 예컨대, 1년 3개월 생존한 환자 D의 구간 별 생존 기간에 따른 스코어는 아래의 [표 4]와 같게 된다. 

표 4

N (년)[0103] 1 2 3 4 5

구간별 스코어 1 3/12 0 0 0

따라서 이 경우 2년 후 생존율을 예측하는 인공신경망을 학습시킬 때, 출력층의 [생존율 노드, 사망률 노드]의[0104]

값과 비교될 학습용 출력 데이터는 [3/12, 1-3/12] = [0.75, 0.25]가 될 수 있다.

이와 같은 방법에 따르면, 사망 등의 이유로 추적 기간이 5년 미만인 환자의 데이터(중도 절단 데이터, right-[0105]

censored case)의 경우라도 생존율이 0으로 카운트되지 않고 생존 기간만큼의 랭킹화된 스코어가 부여됨으로써,

생존율 예측 모델 생성에 사용되는 유의미한 데이터 수를 늘릴 수 있어, 결과적으로 생존율 예측의 정확도가 향

상된다. 

인공신경망은 이러한 학습용 입력 데이터 및 스코어를 이용한 학습용 출력 데이터를 이용하여, 위암 환자의 2년[0106]

후 생존율을 예측할 수 있도록 다시 학습될 수 있다. 

이와 같은 과정이 반복됨에 따라(t=t+1), t년 후 임상 데이터(Xt) 및 N-1년 후 생존율 예측 결과(St-1)를 입력하[0107]

였을 때 t년 후 생존율(St)을 출력할 수 있는 입출력함수인 t년 후 생존율 예측 모델(SMt)이 인공신경망을 학습

시켜 생성된다. 

본 발명의 일 실시예에 따르면, 't-1년 후 시점에서의 환자의 예후'를 반영하는 t-1년 후 생존율 예측 결과(St-[0108]

1)를 이용하여 t년 후의 생존율을 예측하므로, 각 연차별로 인공신경망을 학습시킬 때마다 생존율 예측 성능이

좋아지게 된다. 

본  발명의  일  실시예에서는,  LSTM  알고리즘을  이용하여  생존율  예측  모델을  생성하였다.  이때  단속적인[0109]

(discrete)  시간  t에서의  생존율(survival  probability)은  아래  <수학식  1>과  같이  정해지며,  위험  함수

(hazard ration function)는 <수학식 2>와 같이 정해질 수 있다.
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<수학식 1>[0110]

[0111]

<수학식 2>[0112]

[0113]

이때, 입력 변수 Xt 및 생존 데이터 Yt를 가지는 환자 그룹에서, 첫번째 시점 t에서 매개 변수 벡터 Wt = θ1X +[0114]

θ2t가 최적화되면 LSTM 층은 Wt를 기억한다. 이후 생존율 모델은 다음 시점 t+1에서, 생존 데이터 Yt+1에 대한

매개 변수 벡터 Wt+1을 산출하도록 다시 트레이닝된다. 예를 들어, 위암 발병 2년 후 환자 가 질병으로 사망한

경우, 생존율 모델은 첫 해에 생존 데이터 Y1 = 1을 학습하고 두 번째 해에는 생존 데이터 Y2 = 0을 학습한다.

이때 LSTM은 각 생존 데이터 값(Y)에 대해 매개 변수 W를 기억하고 최적화하기 때문에, RNN 기반의 생존율 예측

모델은 특정 시점에서의 생존율을 산출할 수 있다.

그런데 시간이 지날 때 마다 임상 데이터를 빠짐없이 수집하는 것은 어렵기 때문에, 환자의 임상 데이터 X는 모[0115]

든 시점에서 업데이트될 수는 없다. 한편, 생존율 예측 모델의 목적은 특히 환자의 위암 발견 시의 정보 (즉,

병원 첫 방문 시의 정보)를 통해 장기적으로 생존율을 예측하는 것이다. 따라서 본 발명자들은, 환자의 임상 데

이터는 관측 시간 동안 일정하나, 시간의 흐름에 의존하며(dependent) 특정 시간에서 환자의 상태를 나타내는

잠재 인자(latent feature)가 있는 것을 가정하였다. 이때 잠재인자 및 위험함수는 <수학식 3>, <수학식 4>와

같이 시간 의존적인 값으로 정의된다.

<수학식 3>[0116]

[0117]

<수학식 4>[0118]

[0119]

이때 시간 의존 생존값은 환자의 임상 데이터(X)에 포함되어, 최종 입력 데이터 Xt는 시간에 의존하는 데이터가[0120]

된다. 시간 의존 생존값은 시간(t) 정보와 경사 하강 방정식(gradient descent equation) ∂S 에 의해 얻은 생

존율 예측값(St) 정보를 포함한다. 

한편, 경사 하강 방정식 ∂S 는 아래의 <수학식 5> 내지 <수학식 8>에 의해 정해질 수 있다.[0121]

<수학식 5>[0122]

[0123]

<수학식 6>[0124]

[0125]

<수학식 7>[0126]

[0127]

<수학식 8>[0128]

[0129]

상술한 알고리즘을 통해 위암 환자의 생존율을 예측하는 모델 생성이 완료되면, 인공신경망의 각 노드의 연결에[0130]
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대응하는 계수(weight)가 생존율 예측에 최적화되도록 학습된 상태가 된다. 따라서 임의의 위암 환자의 임상 데

이터로부터 얻은 입력 데이터를 인공신경망의 입력층에 입력하여 출력층에 출력된 값을 통해 환자의 생존율을

예측할 수 있다. 즉 본 발명에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법에 따르면, 위암 환자의 예후를

개개인별로 정확하게 예측할 수 있다. 

도 6는 본 발명의 일 실시예에 따라 연도별로 순차적으로 학습시킨 인공신경망의 히트맵(heatmap) 그래프의 일[0131]

부를 개략적으로 나타낸 그림이다. 본 발명자들은 일 실시예에서 도 6과 같이 인공신경망을 연도별로 순차적으

로 학습시켜 연도별 생존율 예측 모델을 생성한 후, 각각의 모델의 성능을 평가하였다.

도 7은 트레이닝 중 연도별 생존율 예측 모델의 ROC 그래프의 AUC값을 비교한 그래프이다. 100번의 트레이닝 동[0132]

안, AUC의 평균은 1년 후 생존율 예측 모델에서 0.79±0.052, 2년 후 모델에서 0.839±0.045, 3년 후 모델에서

0.89±0.049, 4년 후 모델에서 0.915±0.05, 5년 후 모델에서 0.92±0.049이었다. 

도 8은 별도의 테스트 데이터로 연도별 생존율 예측 모델을 검증한 ROC 그래프이다. AUC의 값은 1년 후 생존율[0133]

예측 모델에서 0.858, 2년 후 모델에서, 0.869 , 3년 후 모델에서 0.879, 4년 후 모델에서 0.912, 5년 후 모델

에서 0.923로 나타나, 시간이 지날수록 예측 모델의 성능이 좋아지는 것을 확인할 수 있다.

도  9는  생존율  예측  모델이  예측한  생존율과  실제  생존 비율을 비교한 그래프이다.  카플란-마이어(Kaplan-[0134]

Meier) 생존 분석 결과, 생존율 예측 결과와 실제 생존 비율은 95% 신뢰 구간 내에서 15% 오차 범위(점선)로 상

관성이 있음을 확인하였다. 

도 10 내지 도 14는 각각 1년, 2년, 3년, 4년, 5년 후 생존율 예측 모델의 판단 곡선(decision curve)을 나타[0135]

낸 그래프이다. AUC는 단순히 예측의 정확도만을 평가하지만, 판단 곡선은 임상적 결과를 반영하여 임상적 판단

의  기준이  되는  임계  확률(threshold  probability)에  대한  각각의  순편익(net  benefit)을  계산하고

가시화한다. 따라서 판단 곡선을 통해 예측 모델의 실제 임상에서의 가치를 평가할 수 있다. 도 10 내지 도 14

을 참조하면 모든 임계 확률에서 순편익이 양의 값을 보이고, 특히 연차가 높아질수록 순편익이 높아지는 것을

확인할 수 있다. 즉 본 발명의 생존율 예측 모델이 임상 판단에 도움이 됨을 알 수 있다. 

도 15는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망과 비교용 단순 인공신경망의 학습 효과를 나타낸 그래프이다.[0136]

도 15에서는 RNN층을 포함하는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 RSN(Recurrent Survival Network)으

로, 비교용 단순신경망은 Simple_NN으로 나타내었다. 

도 15의 (a)는 반복 학습(nb_epoch)에 따른 에러(cross_entropy)를 나타낸 그래프이다. 비교용 단순 신경망[0137]

(Simple_NN)의 경우 에러의 절댓값이 크며 감소율 또한 작으나, 본 발명에 따른 인공신경망(RSN)의 경우 반복

학습에 따른 에러의 감소가 큼을 확인할 수 있다. 

도 15의 (b)는 각 학습 시의 교차 검증(cross validation)을 보여주는 그래프이다. 그래프에서 보듯, 단순 신경[0138]

망(Simple_NN)의 경우에는 반복 학습을 하여도 검증 손실(validation loss)의 감소가 적고, 편차가 큰 것으로

보아 모델의 안정성이 떨어진다. 반면, RSN의 경우 검증 손실이 매우 낮고 안정적이다. 

도 15의 (c)는 생존율 예측의 정확도를 보여주는 ROC(receiver operating characteristic) 그래프이며, 도 15[0139]

의 (d)는 ROC 그래프의 AUC(area under curve) 분포 결과를 나타낸 그래프이다. 생존율 예측의 정확도는 ROC 그

래프 아래의 면적인 AUC로 정량화가 가능하며 면적이 1에 가까울수록 정확도가 높다. 본 발명자들이 100회 반복

시행한 결과, RSN의 경우에는 평균 0.95  이상의 정확도를 보였으며, 단순 신경망(Simple_NN)의 정확도는 약

0.70이었다. MedCalc program을 이용한 Mann_Whitney test를 통하여 통계적 검증을 시행한 결과 p<0.001로 RNN

의 진단 정확도가 단순 신경망(Simple_NN)에 비하여 유의하게 높았다.

<실시예 2>[0140]

도 16은 타 지역 데이터를 이용하여 인공신경망을 재학습시키는 방법에 대한 모식도이다. [0141]

다른 임상 변수의 데이터베이스를 가진 타 지역 또는 타 병원의 데이터를 이용해 RSN 인공신경망을 재학습시킬[0142]

경우, 그 지역 데이터에 최적화된 인공신경망을 새롭게 구성할 수 있다. 이때 임상 데이터가 부족하거나 임상

데이터의 종류에서 차이가 있는 타 지역 데이터만으로 새로운 인공신경망을 학습시키는 것 보다는, 이미 학습된

RSN 모델에 타 지역 데이터를 추가시켜 RSN 모델을 재학습시킬 경우 생존 예측의 정확도가 더 높게 된다. 

본 연구에는 타 지역 데이터로 the Gastric Cancer Project Singapore cohort로부터 얻은 데이터(이하, '싱가[0143]

포르 데이터')가 이용되었다. 싱가포르 데이터는 사용 가능한 변수의 개수가 12개로 (molecular subtype, sex,

등록특허 10-2190299

- 15 -



age, pstage, peritoneal cytology, met site, p_node, lauren, pathology type, Lymphovascular invasion,

recurrence, 5_FU adjuvant), [표 1]의 19개의 변수를 포함하는 RSN 모델을 이용하기에는 부족한 정보를 가지

고 있었다. 

본 발명자들은 싱가포르 데이터를 학습용 데이터와 테스트 데이터로 나누고, 싱가포르 학습용 데이터를 기존의[0144]

데이터에 추가하여 RSN으로 재학습시킨 인공신경망 모델과 싱가포르 데이터만으로 학습된 로컬 인공신경망 모델

의 성능을 비교해 보았다.

도 17은 RSN에 싱가포르 데이터를 추가하여 재학습시킨 모델과 싱가포르 데이터만으로 학습된 모델을 비교한 히[0145]

트맵 그래프이다. 

도 17의 (a)를 참조하면, 싱가포르 데이터만으로 학습된 변수의 개수는 12개이며, 이의 분류를 이용해 입력층에[0146]

29개의 노드를 생성하였다. 도 8의 (b)의 경우에는, 싱가포르 데이터의 일부를 학습용 RSN의 학습용 데이터에

추가시켜 20개 변수, 53개 노드를 생성하여 인공신경망을 재학습시켰다. 이때 본래 데이터에는 있고 싱가포르

데이터에는 없는 데이터(missing value, NaN)는 전술한 knn 알고리즘을 통해 추가되었다. 

도 18는 원래의 모델, 싱가포르 데이터를 추가하여 재학습시킨 재학습 모델, 싱가포르 데이터만으로 학습시킨[0147]

싱가포르 모델의 효과를 비교한 그래프이다. 

원래의 모델(original)은 기존의 데이터를 이용하여 기존의 데이터로 테스트한 인공신경망을 의미하고, RSN으로[0148]

재학습시킨 모델(adaptive training set)은 기존의 데이터와 싱가포르 데이터를 통해 다시 재학습시키고 싱가포

르 데이터로 테스트한 인공신경망을 의미하여, 싱가포르 모델(Singapore training set)은 싱가포르 데이터만을

이용하여 학습시키고 테스트한 인공신경망을 의미한다. 

도 18의 (a)는 반복 학습에 따른 에러의 감소를 나타내고 있다. 그림에서와 같이 재학습 모델의 경우, 반복 학[0149]

습에 따른 에러의 감소 폭이 큰 것을 보아 학습 속도가 빠른 것을 확인할 수 있다. 반면, 싱가포르 모델의 경우

반복 학습에 따른 에러의 감소가 적다. 

도 18의 (b)는 각 학습 시의 교차 검정 결과의 에러 감소를 보여주는 그래프이다. 이 그래프에서 보듯이 싱가포[0150]

르 모델의 경우 반복 학습에도 validation loss의 감소가 적고, 편차가 큰 것으로 보아 모델의 안정성이 떨어지

나, 재학습 모델의 경우 validation loss가 매우 낮고 안정적이다. 

한편, 도 18의 (a) 및 (b)에서, 재학습 모델은 이미 학습된 인공신경망을 이용하여 재학습하기 때문에, 처음부[0151]

터 학습을 시작하는 원래의 모델보다도 학습 속도가 빠르다.

도 18의 (c)는 예측의 정확도를 보여주는 ROC 그래프이다. 본 발명자들이 100회 반복 시행한 결과 재학습 모델[0152]

의 경우 싱가포르의 테스트 데이터의 생존율을 평균 0.95의 확률로 맞추었으나, 싱가포르 모델의 경우 정확도가

0.80 내외였다. 맨-휘트니 검정(Mann Whitney test)을 통하여 통계적 검증을 시행한 결과 p<0.001로 재학습 모

델의 생존율 예측 정확도가 싱가포르 모델보다 유의하게 높았다. 재학습 모델은 원래의 모델의 정확도에 비해서

도 크게 낮지 않은 성능을 보여주었다. 즉 이때 knn 알고리즘에 의해 결측치를 추가시키더라도 예측 정확도가

크게 낮아지지 않음을 확인할 수 있다. 

도 19는 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 장치의 구성을 개략적으로 나타낸[0153]

그림이다. 

도 19에 도시된 위암의 예후 예측 장치(10)는 본 실시예의 특징이 흐려지는 것을 방지하기 위하여 본 실시예와[0154]

관련된 구성요소들만을 도시한 것이다. 따라서, 도 19에 도시된 구성요소들 외에 다른 범용적인 구성요소들이

더 포함될 수 있음을 본 실시예와 관련된 기술분야에서 통상의 지식을 가진 자라면 이해할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 따른 위암의 예후 예측 장치(10)는 적어도 하나 이상의 프로세서(processor)에 해당하거[0155]

나, 적어도 하나 이상의 프로세서를 포함할 수 있다. 이에 따라, 위암의 예후 예측 장치(10)는 마이크로프로세

서나 범용 컴퓨터 시스템과 같은 다른 하드웨어 장치에 포함된 형태로 구동될 수 있다.

본 발명은 기능적인 블록 구성들 및 다양한 처리 단계들로 나타내어질 수 있다. 이러한 기능 블록들은 특정 기[0156]

능들을 실행하는 다양한 개수의 하드웨어 또는/및 소프트웨어 구성들로 구현될 수 있다. 예를 들어, 본 발명은

하나 이상의 마이크로프로세서들의 제어 또는 다른 제어 장치들에 의해서 다양한 기능들을 실행할 수 있는, 메

모리, 프로세싱, 로직(logic), 룩 업 테이블(look-up table) 등과 같은 직접 회로 구성들을 채용할 수 있다. 본

발명에의 구성 요소들이 소프트웨어 프로그래밍 또는 소프트웨어 요소들로 실행될 수 있는 것과 유사하게, 본
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발명은 데이터 구조, 프로세스들, 루틴들 또는 다른 프로그래밍 구성들의 조합으로 구현되는 다양한 알고리즘을

포함하여, C, C++, 자바(Java), 어셈블러(assembler) 등과 같은 프로그래밍 또는 스크립팅 언어로 구현될 수 있

다. 기능적인 측면들은 하나 이상의 프로세서들에서 실행되는 알고리즘으로 구현될 수 있다. 또한, 본 발명은

전자적인 환경 설정, 신호 처리, 및/또는 데이터 처리 등을 위하여 종래 기술을 채용할 수 있다. "매커니즘",

 "요소", "수단", "구성"과 같은 용어는 넓게 사용될 수 있으며, 본 발명의 구성요소들이 기계적이고 물리적인

구성들로서 한정되는 것은 아니다. 상기 용어는 프로세서 등과 연계하여 소프트웨어의 일련의 처리들(routine

s)의 의미를 포함할 수 있다.

도 19를 참조하면, 위암의 예후 예측 장치(10)는 데이터 획득부(11), 인공신경망 학습부(12) 및 생존율 예측 모[0157]

델 생성부(13)를 포함한다.

데이터 획득부(11)는 복수의 위암 환자들의 의료 데이터, 예컨대 임상 데이터를 획및 위암 발병 후 생존 기간[0158]

데이터를 획득한다. 임상 데이터는 환자의 의료 영상으로부터 획득되거나, 환자의 검체 검사 결과로부터 획득될

수 있으나, 이에 한정되지 않는다.

인공신경망 학습부(12)는 복수의 위암 환자들의 임상 데이터와 생존 기간 데이터로부터 학습용 입력 데이터와[0159]

학습용 출력 데이터를 획득하고, 학습용 입력 데이터와 학습용 출력 데이터를 이용하여 입력층, 은닉층, 출력층

을 포함하는 인공신경망을 학습시킨다. 

생존율  예측  모델  생성부(13)는  학습된  인공신경망을  이용하여  위암  환자의  생존율을  예측하는  모델을[0160]

생성한다. 이때 생존율을 예측한다는 것은 위암 환자의 임상 정보를 입력하면 소정의 알고리즘을 통해 상기 환

자의 생존율을 산출한다는 것을 의미할 수 있다. 

일 실시예에 따르면, 학습용 입력 데이터는 복수의 위암 환자들의 분자 유전학적 아형(subtype) 데이터를 포함[0161]

할 수 있고, 상기 아형은 MSI(microsatellite instable) 아형, MSS/EMT 아형, MSS/TP53+ 아형, MSS/TP53- 아형

을 포함한다. 이때 입력층은 분자 유전학적 아형 데이터가 입력되는 4개의 노드를 포함할 수 있다. 

일 실시예에 따르면, 인공신경망 학습부(12)는 학습용 입력 데이터의 각 변수를 2차원 이상의 벡터로 임베딩[0162]

(embedding)하여 임베딩층을 산출할 수 있다. 

일 실시예에 따르면, 인공신경망 학습부(12)는, k-최근접 이웃 알고리즘(k-nearest neighbor algorithm: knn)[0163]

을 이용하여 학습용 입력 데이터의 결측치(missing data, NaN)를 추가할 수 있다. 

일 실시예에 따르면, 인공신경망의 은닉층은 적어도 하나의 순환신경망(RNN) 층을 포함할 수 있다. [0164]

한편, 도 1에 도시된 본 발명의 일 실시예에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법은 컴퓨터에서 실[0165]

행될 수 있는 프로그램으로 작성할 수 있고, 컴퓨터로 읽을 수 있는 기록매체를 이용하여 상기 프로그램을 동작

시키는 범용 디지털 컴퓨터에서 구현될 수 있다. 상기 컴퓨터로 읽을 수 있는 기록매체는 마그네틱 저장매체(예

를 들면, 롬, 플로피 디스크, 하드 디스크 등), 광학적 판독 매체(예를 들면, 시디롬, 디브이디 등)와 같은 저

장매체를 포함한다.

본 발명에 따른 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법, 장치 및 프로그램에 따르면, 위암 환자의 예후를[0166]

개개인별로 정확하게 예측할 수 있다. 그뿐만 아니라, 학습된 인공신경망을 이용하여 각 치료 방법에 의한 예후

를 시뮬레이션할 수 있으므로 환자별 맞춤형 치료 방법을 결정할 수 있다.

본 발명은 도면에 도시된 실시예를 참고로 설명되었으나 이는 예시적인 것에 불과하며, 당해 기술 분야에서 통[0167]

상의 지식을 가진 자라면 이로부터 다양한 변형 및 균등한 다른 실시 예가 가능하다는 점을 이해할 것이다. 따

라서, 본 발명의 진정한 기술적 보호 범위는 첨부된 특허청구범위의 기술적 사상에 의하여 정해져야 할 것이다.

산업상 이용가능성

본 발명은 인공신경망을 이용한 위암의 예후 예측 방법, 장치 및 프로그램에 관한 것으로, 진단 및 치료 장치[0168]

산업에 이용될 수 있다.
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