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생존분석을 이용한 맞춤형 대장내시경 검진주기 추천
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A colonoscopy is important because it detects the presence of polyps in the colon that can lead to colon cancer. 
How often one needs to repeat a colonoscopy may depend on various factors. The main purpose of this study is 
to determine personalized surveillance interval of colonoscopy based on characteristics of patients including 
their clinical information. The clustering analysis using a partitioning around medoids algorithm was conducted 
on 625 patients who had a medical examination at Korea University Anam Hospital and found several subgroups 
of patients. For each cluster, we then performed survival analysis that provides the probability of having polyps 
according to the number of days until next visit. The results of survival analysis indicated that different survival 
distributions exist among different patients’ groups. We believe that the procedure proposed in this study can 
provide the patients with personalized medical information about how often they need to repeat a colonoscopy.
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1. 서  론

IT 기술의 발달로 데이터의 양이 폭증하고 있다. 특히 헬스케

어 분야에서는 건강검진자료, 질병자료, EMR(Electronic Medi-
cal Record), 유전체 분석 데이터 등 데이터가 급증하고 있다. 
이런 헬스케어 데이터는 효과적인 의사결정을 목적으로 여러

가지 데이터마이닝 기법을 적용하여 연구되고 있다(Jo and Kim, 
2011).

예를 들어, Goldman et al.(1988)은 흉통으로 응급실에 내원

한 환자 중 특정 투약과 시술이 필요한 심근경색증 환자를 구

분해내기 위해 의사결정나무 기법을 활용하여 9개 주요 생리

적 지표와 증상을 규명하였다. 이 모델을 4,770명 코호트에 적

용하여 전문 의사 판단보다 더 높은 민감도와 특이도를 보여 

환자의 불필요한 입원율을 낮출 수 있음을 보여주었다. 그리

고 캐나다의 온타리오 공과대학 병원에서는 인큐베이터 내의 

미숙아로부터 얻은 심장 박동 및 호흡 데이터를 분석하여 병

원균의 감염을 예측하고 감염징후를 조기 발견하여 의사 전달

이 어려운 미숙아를 위한 진단 및 치료 시스템을 구축하였다

(Bhambhri, 2011). 
그 외에도, 피부 병변 이미지 데이터 분석을 통하여 피부암을 

진단하거나(Burroniet al., 2004), 유방 초음파검사 결과로부터 악

성과 양성 종양 감별 진단하고(Joo, 2004), 운동신경 활동전위 모

양과 흥분율을 통하여 신경근육계 질환을 진단한 사례가 있다

(Christodoulou and Pattichis, 1999). 유전자 및 단백질 데이터로

부터 얻은 혈청단백질 패턴에 의한 전립선암 조기 진단(Banez et 
al., 2003), 유전자 표현형 패턴의 침투성 차이를 이용한 유방암 
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하위분류 감별(Perou et al., 2000), 중환자실 생리지표 측정과 

관찰 데이터를 통하여 욕창발생 위험도를 조기에 감지하고 경

고(Cho and Chung, 2011)를 가능하게 하기도 하였다. 
위와 같이 헬스케어 분야에서 데이터마이닝의 활용은 의학 

발전을 이끄는 필수적인 분석 기술로 자리잡았다. 특히, 의학

전분야에 걸쳐서 진단이나 예후를 예측하는 형태의 연구가 진행

되었으며 그중에서도 다양한 종류의 검진 주기를 타당하게 설정

하는 것에 대한 연구 또한 필요성이 증가하였다. 한국인 사망

원인 1위에 해당하는 암(South Korea Statistics, 2013)은 비교적 

간단한 주기적인 검진으로 발견할 수 있으며 대부분 조기에 

발견할수록 완치율이 높아진다(National Cancer Center, 2011).
특히 대장암은 80% 이상이 선종-암화 과정을 통해서 5~10

년에 걸쳐 암으로 진행되기 때문에 전암성 병변인 선종을 잘 찾

아내고 제거하면 대장암의 발생을 줄일 수 있다(Ries et al., 2007). 
또한, 미국 SEER(Surveillance, Epidemiology, and End Results) 
프로그램에서 개발한 암의 병기분류에 따른 우리나라 대장암

의 5년 생존율은 국한단계에서는 94.5%, 국소 단계는 80.4% 그
리고 원격 단계는 18.6%이다(Jung et al., 2015). 이와 같이 대장

암의 경우 진행 정도에 따라 생존율이 큰 차이를 보이므로, 증
상이 나타나기 전 조기 발견 및 치료가 매우 중요하다.

대장내시경은 대장암 진단뿐 아니라, 전암 병변인 선종을 

제거하여 대장암 발생과 대장암 관련 사망을 줄이는 가장 효

과적인 방법으로 알려졌다(Thiis-Evensen et al., 1999). 또한 미

국의 한 국가 연구로부터 대장내시경 검사를 통해 대장암 발

생을 76~90% 정도 감소시켰다는 결과가 발표 되었다(Winawer, 
1993).

그러므로 환자의 특징에 따라 맞춤형 대장내시경 검진주기

를 추천하는 것은 대장암 발병률을 낮추는 데 큰 역할을 할 수 

있으며 제한된 의료자원을 효율적으로 사용하기 위하여 반드

시 필요하다.
따라서 본 연구에서는 환자의 건강검진 데이터를 기반으로 

환자의 특징에 맞는 맞춤형 대장내시경 검진주기를 제안하고

자 한다. 이를 위하여 시간에 따른 용종 진단확률을 체계적이

고 과학적으로 추정할 수 있는 생존 분석을 이용하였다.
생존분석은 사건이 일어날 때까지의 시간을 대상으로 분석

하는 통계적 방법으로써 사건의 발생 여부가 불확실한 중도 

절단된 자료를 포함하여 분석할 수 있는 특징을 가지고 있다

(Hosmer et al., 2011). 
이러한 특징으로 생존분석은 다양한 분야에서 활용되고 있

는데 공학분야에서는 산업 생산품의 수명을 시간에 따라 관찰

함으로써 제품의 품질과 생산성을 향상시키는데 이용되었다. 
예를 들어, 디스플레이 제조 공정에서 카세트 반송시간을 생

존분석 방법으로 예측하는 모형을 설계하여 반송지연을 줄임

으로써 설비 비가동과 생산성도 개선 가능하게 하였다(Han, 
2014). 경제분야에서는 기업의 생존함수를 추정 및 비교하고 

생존함수에 영향을 끼치는 요인 크기를 추정하거나, 기업의 

도산예측 모형에 적용하였다(Lee, 2010). 미국 석유정제산업에

서 탈규제 이후 기업규모, 연령, 규제보조금, 기술사용 등이 기

업의 생존기간에 어떤 영향을 주는지 연구하였다(Chen, 2002).
또한, 생존분석은 치료 종류에 따른 환자의 예후를 비교평

가하고 그 치료 결과에 미치는 관련 인자를 규명하기 위하여 

의학과 임상분야에서 널리 쓰이고 있다(Hosmer etal., 2011). 그 

예로, Strober et al.(1997)는 생존분석을 이용하여 장기간에 걸

친 청소년 거식증환자의 정상체중 회복 기간과 폭식의 예측인

자를 확인하였다. 그리고 어린이 방광 요관 환자에 대하여 로

봇 복강경을 통한 수뇨관 재이식 수술과 개방 재이식 수술의 

시간에 따른 임상 및 방사선학적 성공률이 다르지 않음을 보

여주기도 하였다(Patil, 2008).
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 본 연구에서 

제안하는 대장내시경 검진주기 추천 방법론에 사용한 이론에 

대하여 서술하였고, 제 3장에서는 실제 건강검진 데이터에 제

안방법론을 적용한 결과를 제시하였다. 제 4장에서는 본 연구

의 결론 및 기대효과와 함께 본 연구의 한계점에 대하여 논의

하고 향후 연구 방향을 모색하였다.

2. 대장내시경 검진주기 추천 제안 방법론

본 연구에서 제안하는 대장내시경 검진주기 추천 방법은 <Fi-
gure 1>과 같이 5단계로 이루어진다. 환자의 건강검진데이터

를 기반으로 환자들을 군집화하고, 각 군집별 시간에 따른 대

장 용종 진단 확률을 생존분석을 통하여 추정한다. 이때, 로그

순위검정법의 통계량을 이용하여 대장 용종 진단에 대한 생존

함수 분포가 유사한 환자들을 재군집화하여 해당 군집 별 대

장내시경 검진 시점을 추천한다. 마지막으로 의사결정나무를 

이용하여 각 군집의 특징을 파악하였다.

건강검진 데이터를 이용한
환자 군집화

환자 군집 별 생존함수 추정
(사건 : 대장 용종 진단)

생존함수의 군집화

최종 환자 군집의 생존함수 추정

의사결정나무를 이용한
최종 군집의 특징파악

환자 특징에 맞춘
대장내시경 검진 주기 추천

건강검진 데이터 수집 및
변수 선택

건강검진 데이터를 이용한
환자 군집화

환자 군집 별 생존함수 추정
(사건 : 대장 용종 진단)

생존함수의 군집화

최종 환자 군집의 생존함수 추정

의사결정나무를 이용한
최종 군집의 특징파악

환자 특징에 맞춘
대장내시경 검진 주기 추천

건강검진 데이터 수집 및
변수 선택

    Figure 1. Process of the Recommendation of Personalized 
Surveillance Interval of Colonoscopy
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2.1 군집분석

군집분석은 군집 내 분산은 최소화하고 군집간 분산은 최대

화하여 가장 유사한 관측치끼리 그룹화하는 방법이다(Gorden, 
1999). k-medoids 군집 방법은 대표적인 군집 방법 중 하나이며, 
k개 군집의 대표객체들(medoids)을 정하고 객체와 그가 속하

는 군집의 대표 객체와의 거리의 총합을 최소로 하는 방법이

다(Kaufman and Rousseeuw, 2009). 여기서 군집의 대표 객체란 

그 군집에 속하는 객체 중 다른 객체와의 거리의 합이 최소가 

되는 객체를 의미한다.
k-medoids 군집 방법은 객체의 위치 정보없이 객체간 거리 

정보만을 이용하여 군집이 가능하다는 특징을 가지고 있다. 그
러므로 수치형과 명목형 변수를 모두 가지고 있는 데이터에서 

객체 사이의 거리를 정의할 수만 있다면, 혼합형 데이터 또한 

군집 가능하다. 뿐만 아니라 k-medoids 방법은 이상치에 덜 민

감하다는 장점이 있다(Hartigan, 1975). 환자 건강검진 데이터에

는 수치형뿐만 아니라 명목형 변수도 존재하므로, 두 가지 형

태의 데이터가 혼합된 경우거리 계산이 가능한 가우어 유사도

를 이용(Gower, 1971)하여 k-medoids 군집 방법을 적용하였다.
본 연구에서는 k-medoids 군집 방법 중 성능이 좋다고 알려

진 PAM(Partitioning Around Medoids) 알고리즘을 이용하였다

(Kaufmanand Rousseeuw, 2009). 

2.2 생존분석

생존분석은사건-시간분석이라고도 불리는데 이는 특정 사

건이 일어날 때까지의 시간을 대상으로 분석하는 통계 방법이

기 때문이다. 즉, 생존분석에서 생존기간이란 어떤 사건이 일

어날 때까지의 시간을 의미한다. 
T를 생존시간이라고 할 때, t라는 시점에서 생존함수인 S(t)

는 t시점까지 사건이 발생하지 않고 생존할 확률의 추정량이

며 다음 식 (1)과 같이 표현된다.

     (1)

는 누적생존율이라고도 불린다. 이를 시간에 따라 그

린 그래프가 생존곡선이며 <Figure 2>와 같은 형태로 나타난

다(Hosmer et al., 2011). 예를 들어, <Figure 2>가 “대장 용종의 

진단”이라는 사건에 대한 누적생존율이라고 가정하면, 1년 후 

대장 용종이 진단되지 않을 확률은 80%이다. 즉, 1년 후 대장 

용종으로 진단될 확률은 20%라고 해석할 수 있다. 생존곡선이

급한 경사를 보이면 생존율이 낮고, 완만하고 평평하면 생존

율이 높고 오래 생존한다는 것을 의미한다(Ziegel, 1997).
본 연구에서는 생존함수를 추정하기 위하여, 카플란-마이어

법을 활용하였다(Kaplan and Meier, 1958). 이는 특정한 분포를 

가정하지 않고 생존기간을 추정하는 비모수적 방법으로 생존

시간에 대한 자료의 분포를 가정할 필요가 없다. 또한, 카플란

–마이어법을 이용하여 두 집단간의 생존율 차이 유무를 통계

적으로 판단할 수 있다. 
카플란-마이어법은 관찰된 생존시간을 관찰기간이 짧은 순

서에서 긴 순서로 다시 배열한 후 생존율을 계산하며, 이는 다

음 식 (2)로 정의된다. 

   



     (2)

여기서 는 시점에 사건 발생 위험이 있는 대상의 수, 는 

시점에 사건이 발생한 대상의 수를 나타낸다. 즉, 에서 추정

된 생존함수  는 보다 작거나 같은 시점에 모든 대상자의 

생존시간을 곱하여 추정된다(Kaplan and Meier, 1958).  의 

분산은 테일러 전개에 기초한 델타방법(delta method)으로부터 

유도된 Greenwood 공식과 log-log 변환을 이용하여 다음과 같이 
식 (3)과 같이 추정한다(Kalbfleischand Prentice, 2011).

    
  



  ≤  

  (3)

이를 통해, 생존율 및 생존기간의 신뢰구간 또한 추정 가능

하게 한다.
본 연구에서 사건은 용종의 진단이며, 생존기간은 용종 진

단까지 걸리는 시간을 의미한다. 

2.3 로그 순위 검정법

로그 순위 검정법은 독립된 두 군 또는 여러 군의 생존확률

을 총괄적으로 비교하는데 많이 쓰이는 비모수적 검정법이다. 
이는 관찰대상 개개인을 관찰 순서대로 배열하고 두 군에서 

사건이 발생한 시점에서 관찰된 사건의 수와 기대 사건 수의 

차이를 이용하여 계산된다(Hosmer et al., 2011). 두 군의 생존

확률 과 를 비교하는 로그 순위 검정법에 대한 귀무가설

과 대립가설은 식 (4)과 같다.

      vs   ≠ (4)

위 가설 검정의 검정통계량 Q는 식 (5)로 정의된다.


 

 
  
  



   (5)

여기에서 각 변수는 다음 <Table 1>과 같다. i번째 사건이 발생

하였을 때, 는 비교 집단(Group 1)에서 발생한 사건수를 의

미한다. 그리고  는 비교 집단의 기대 사건 수이며, 식 (6)와 

같이 정의된다.

  

⋅ (6)
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Figure 2. Example of the Survival Function

는 의 분산이고, 는 초기하분포를 따른다고 가정하

여, 식 (7)과 같이 계산된다.



 

⋅⋅⋅     (7)

로그 순위 검정법의 검정통계량 Q는 자유도가 1인 카이제

곱분포를 따르므로, 해당 검정법의 p-value는 아래 식 (8)과같

이 계산되며, 이는 두 집단의 생존함수의 차이가 통계적으로 

유의한지 여부를 알 수 있는지표가 된다(Mantel, 1996). 일반적

으로 p-value가 0.05보다 작을 때, 두 집단의 생존함수는 차이가 

유의 하다고 판단할 수 있다(Hosmer et al., 2011).

  ∼ (8)

본 연구에서는 해당 검정 결과의 p-value를 용종 진단에 대

한 생존분포가 유사한 환자 군집들을 하나의 군집으로 다시 

묶을지를 판단하는데 사용한다.

Table 1. Table Used for Test of Equality of Survival Function 
in Two Groups at Observed Survived Time ti

Event/Group 1 0 Total

Die(Event = 1)   

Not Die(Event = 0)      

At Risk   

2.4 의사결정나무

의사결정나무는 의사결정규칙을 도표화하여 관심대상이나 

집단을 몇 개의 소집단으로 분류하거나 예측을 수행하는 분석

방법이다. 분석의 과정이 나무구조에 의해서 룰 형식으로 표현

되기 때문에 분석과정을 쉽게 이해하고 설명할 수 있는 장점

을 가지고 있다(Curram and Mingers, 1994). 따라서 분석의 정확도 
보다 분석 과정에 대한 설명이 필요한 경우에 보다 유용하게 

사용되고 있다(Choi, 1998). 그뿐만 아니라 독립변수에 수치형

과 명목형이 섞여 있는 경우에도 별도의 변환 작업 없이 사용

할 수 있다는 장점이 있다(Hastie et al., 2001).
본 연구에서는 CART 알고리즘을 사용하였다. 이는 의사결정 

트리 방법론 중 가장 잘 알려진 방법론 가운데 하나이며(Berry 
and Linoff, 1997), 지니 지수 또는 분산의 감소량을 사용하여 

나무의 가지를 이진 분리한다(Breiman et al., 1984).

3. 건강검진 데이터를 이용한 분석 결과

3.1 데이터 설명

2004년부터 2009년 사이 고려대학교 안암병원에 2회 이상 

내원하여 건강검진을 받은 총 824명의 환자 데이터를 분석에 

사용하였다. 먼저 결측치가 총 데이터의 50% 이상인 변수는 

제거하고, 남은 변수 중 결측치가 존재하는 환자들은 삭제하

여 총 625명의 데이터로 분석을 시행하였다. 변수는 환자의 기

초정보와 대장내시경 결과를 포함한 종합건강검진검사로부

터 수집된 데이터로 구성되었으며 수치형 변수는 25개, 명목

형 변수는 7개이다.
<Table 2>는 본 연구에서 사용한 데이터의 통계 분석 결과

이다. 환자들의 기초정보는 나이, 혈압, BMI, 키, 몸무게 등의 

변수가 있다. 환자들의 평균 나이는 52세이며, 남성이 426명
(68%), 여성이 199명(32%)의 비율로 구성되었다. 건강검진데

이터는 채뇨와 채혈을 통해 얻을 수 있는 기본적인 데이터로 

헤모글로빈, 혈침, 중성구, 임파구, 호산구, 콜레스테롤, 중성

지방, 공복시혈당, 혈중요소질소, 크레아티닌, 인, 칼슘, C-반
응성단백, CA19-9과 인슐린 수치가 있다. 그리고 대장내시경 

결과와 관련된 변수는 1차 검진 이후 2차 검진까지의 경과 시

간을 나타내는 검진 주기, 1차 검진에 과증식성 용종, 선종성 

용종 및 용종의 진단 여부와 2차 검진에서의 용종의 진단 여부

가 있다. 1차 건강검진에서 대장내시경으로 용종이 1개 이상 

진단된 환자는 176명(28%)이며, 이때 진단된 대부분의 용종은 

제거되었다. 그 후, 2차 검진에서 용종이 진단된 환자는 190명
(30%)이다. 

3.2 환자 군집화

환자의 1차 건강검진데이터를 이용하여, k-medoids 군집화

를 진행하였다.
k-medoids 군집기법을 적용하기 위해서는 객체 간 유사도를 

정의해야 하는데, 본 연구에서는 가우어 유사도를 사용하였다

(Gower, 1971). 객체 i와 객체 j의 공통변수를     ⋯

로 정의 할 때, 객체 i와 객체 j의 가우어유사도  는 

식 (9)와 같이 정의된다.
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Table 2. Description of Comprehensive Medical Test Data

Numerical Variable Categorical Variable
mean±SD count

Age(나이), yr 51.65±8.75 Gender(성별)
Blood pressure-contraction( 압-수축기), mmHg 119.11±11.08 Female 199
Blood pressure-relaxation( 압-이완기), mmHg 72.64±9.29 Male 426
BMI(체질량지수), kg/m2 24.34±2.85 Stress(스트 스)
Height(키), cm 165.42±8.01 Need interview 44
Weight(체 ), kg 66.8±10.63 Normal 581
Hemoglobin(헤모 로빈), g/dl 14.75±1.27 ABO Typing( 액형)
Erythrocytesedimentation rate( 침), mm/hr 6.42±6.24 A 183
Neutrophil( 성구), % 53.58±8.49 AB 91
Lymphocyte(임 구), % 35.52±7.77 B 185
Eosinophil(호산구), % 3.39±2.66 O 166
Total cholesterol(총콜 스테롤), mg/dl 188.27±33.36 Hyperplastic Polyps_1st(1차 검진의 과증식성 용종)
HDL-cholesterol(고비 콜 스테롤), mg/dl 53.53±13.86 0 562
LDL-cholesterol( 비 콜 스테롤), mg/dl 118.44±29.3 ≥ 1 63
Triglyceride( 성지방), mg/dl 137.02±94.94 Adenoma_1st(1차 검진의 선종성 용종)
Fasting blood glucose(공복 당), mg/dl 94.14±13.3 0 414
BUN( 요소질소), mg/dl 13.1±3.28 ≥ 1 211
Creatinine(크 아티닌), mg/dl 0.96±0.17 Polyps_1st(1차 검진의 용종 진단)
P(인), mg/dl 3.47±0.66 0 449
CA(칼슘), mg/dl 9.39±0.45 ≥ 1 176
C-reactive protein(C-반응성단백), mg/dl 1.43±3.37 Polyps_2nd(2차 검진의 용종 진단)
CA19-9(암항원 19-9), U/ml 12.52±6.24 0 435
Insulin(인슐린), ulU/ml 8.81±3.41 ≥ 1 190
Test interval(검진 주기), day 775.79±382.92

   
 


  (9)

여기서  는 객체 i와 객체 j의 k번째 변수의 값이 비교 가

능한 경우(= 1)를 정의하기 위한 변수이다. 즉 비교가 불가능

한 경우, 0으로 계산된다. 는 변수의 특징에 따라 다르게 정

의되는데 명목형 변수일 경우, 식 (10)과 같이 정의된다.

        
(10)

반면, 수치형 변수일 경우 식 (11)과 같이 정의하며, 는 k
번째 변수의 범위이다.

 

    (11)

다음으로 k-medoids 군집기법을 적용하기 위해서는 사용자

가 군집의 개수인 k 또한 사전에 결정해야 하는데, 본 연구에서

는 최적의 군집 개수를 정하는 방법의 하나인 실루엣 통계량 

기법을 이용하여 군집의 개수를 정하였다(Rousseeuw, 1987). 실
루엣통계량은 개체들이 군집에 얼마나 잘 군집화 되었는지를 

측정해주는 값으로 -1에서 1사이의 값으로 나타나며, 큰 값이 

나올수록 군집화가 잘 되었다고 볼 수 있다. 본 연구에서는 군

집의 개수 k를 2부터 차례대로 변경하여 군집화를 실행하고, 최
대의 실루엣 값을 가지는 k를 군집의 개수로 정하였다. <Figure 
3>은 k의 변화에 따른 실루엣 통계량 값을 보여준다. 군집수가 

2개일 때 실루엣 통계량이 가장 높으며 군집 수가 13개일 때, 
두 번째로 높음을 알 수 있다. 비록 실루엣 통계량 값이 k = 2일 

때 가장 높게 나왔으나 환자의 군집을 2개로 정했을 경우 너무 

단순화될 수 있다고 판단하여 군집 수를 13개로 결정하였다.
<Figure 4>는 환자 건강검진 데이터를 k-medoids 군집화 기

법을 적용하여 13개의 군집으로 분류한 결과를 다차원 척도법

(Multiscale dimensional scaling)을 적용하여 시각화한 그림이

다. 다차원 척도법은 고차원의 데이터를 축소하여 사람이 인

식할 수 있는 2차원 또는 3차원 공간으로 시각화하는 위상 보
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   Figure 3. Silhouette Plot to Determine the Number of 
Clusters

Figure 4. 3D MDS Plot of Patients Clustering

Figure 5. 1-Survival Functions of 13 Patients Cluster

존 알고리즘 중 하나이다(Benderet al., 2000). 하나의 점은 한 

명의 환자를 의미하며, 점 사이의 거리는 환자간의 유사성을 

의미한다(Borg and Groenen, 2005). 점의 색깔은 군집화 결과를 

나타낸다. 실제 거리상 가까운 점들끼리 같은 색상을 띄고 있

는 것을 보아, 유사한 정보를 가진 환자들끼리 같은 군집에 속

해 있는 것을 확인할 수 있다.

3.3 각 군집 별 용종 진단에 대한 생존분석 결과

<Figure 5>는 카플란-마이어법을 적용하여 13개 군집마다 

용종을 진단되기까지의 기간을 추정한 결과를 보여주고 있다. 
<Figure 5>의 x축은 1차 건강검진 이후 경과 시간이고, y축은 

(1-누적생존확률) 즉, 용종 진단 확률을 의미한다. 예를 들어, 1
차 검진 이후 500일이 지났을 때 가장 높은 용종 진단 확률을 

보이는 군집 6에 속하는 환자는 1차 건강검진 이후 500일이 지

난 시점에 용종이 진단될 확률은 40%라고 해석할 수 있다. 또
한, 13개의 그래프는 서로 비슷한 확률분포를 가지는 군집들

이 존재함을 알 수 있다.

3.4 생존함수 분포를 이용한 환자의 군집화

생존함수 분포가 비슷한 군집을 재군집하기 위하여, 환자 군

집 간의 거리를 군집간 로그 순위 검정법의 1-p-value로 정의하

였는데 이는 두 군집의 생존함수의 차이가 클수록 로그 순위 

검정법의 1-p-value가 크다고 해석할 수 있기 때문이다. 따라서 

본 연구에서는 로그순위 검정법의 1-p-value를 기반으로 k-me-
doids 군집화 기법을 이용하여 환자 재군집화를 수행하였다.

군집의 개수는 실루엣 통계량이 최대값이 되는 k = 3으로 결

정하였다. 환자 재군집화를 통하여 얻은 3개의 군집에 속하는 

환자의 데이터를 통합하여 생존함수를 다시 추정한 결과를 

<Figure 6>에 나타내었다. <Figure 6>에서, 가장 급한 경사로 용

종진단 확률이 증가하는 SF_3 군집은 다른 군집에 비하여 빨

리 용종이 진단되고, 가장 완만한 경사를 보이는 SF_1 군집은 

다른 군집에 비하여 느리게 용종이 진단되는 것을 알 수 있다.

Figure 6. 1-Survival Functions of New Cluster

또한, <Table 3>에서 재군집화 된 각 군집의 용종 진단 확률

이 25%, 50% 그리고 75%인 시점을 추정한 결과를 나타내었다.
13개의 군집을 재군집화 한 범주로 나누어 생존함수를 그린 

결과는 <Figure 7>에서 보여주고 있다. 재군집화를 통하여 생

성된 군집에 속하는 생존함수들은 서로 유사한 생존분포를 가

지는 것을 확인할 수 있다. 
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Figure 7. Clustering Results Based on Distribution of Survival Functions

Table 3. Quantile of Having Adenoma by Final Cluster

Cluster n
Quantile

Risk
25% 50% 75%

SF_1 169 1,114 1,690 1,883 Low
SF_2 317 793 1,462 1,849 Middle
SF_3 139 546 767 1,372 High

3.5 환자 군집 별 검진 주기 제안

본 연구에서는 용종 진단 확률이 50%인 시점을 다음 대장

내시경 검진일로 제안하고자 한다. 최종적으로 얻은 총 3개의 

환자 군집에 대한 추천 주기는 <Table 4>에 보다 이해가 쉬운 

월 단위로 표시하였다. 같다. 추후 새로운 환자가 대장내시경

을 포함한 종합건강검진을 시행할 때, 어떤 군집에 속할지 확

인 후, <Table 4>를 참고하여 검진 주기를 적용할 수 있을 것이

다. 예를 들어, SF_1 군집에 해당하는 환자는 55.4개월(4년 7개
월)을 2차 검진 주기로 추천하며 이에 대한 95% 신뢰구간은 

50.4개월(4년 2개월)에서 60.4개월(5년)이다. SF_1 저위험군에 

속하는 군집의 추천 주기는 4년 7개월~ 5년으로 의료계에서 

50세 이상에게 일반적으로 권고하는 대장내시경 검진주기인 

5~10년(Lee et al., 2002)과 어느 정도 부합한다. 각 군집의 특징

은 의사결정나무를 통하여 확인할 수 있다.

Table 4. Recommendation of Surveillance Interval of 
Colonoscopy

Cluster
Interval Suggestions

(month)
Confidence Interval

 (month)
SF_1 55.4 (50.4, 60.4)
SF_2 48.0 (43.2, 52.7)
SF_3 25.1 (24.1, 26.2)

3.6 환자 군집의 특징 악

<Figure 8>은 이전 단계에서 최종 생성한 3개 환자 군집의 

특징을 파악하기 위하여, 건강검진 데이터 정보를독립변수로 

환자군집화 결과를 종속변수로 활용하여 의사결정나무 모델

을 구축한 결과이다. CART 소프트웨어(http://www.salford-sys-
tems.com/products/cart)를 이용하여 결과를 생성하였으며 이를 

직접 그림으로 표현하였다. 결과를 통하여 성별, 1차 검진 시 

선종성 용종의 진단 여부, LDL(저밀도 콜레스테롤) 변수가 군

집을 분류하는 기준으로 중요하게 작용함을 알 수 있었다.
의사결정나무의 첫 번째 노드는 성별에 의하여 나뉜다. 남

성 환자는 고위험군(SF_3)과 중위험군(SF_2)으로만 구성되어, 
저위험군(SF_1)에 속하는 환자는 없다고 해석할 수 있다. 반
면, 여성 환자 대부분은 저위험군과 중위험군에 속하는 데, 이
는 남성 환자가 여성 환자보다 더 짧은 대장내시경 검진 주기

를 가져야 한다는 의미를 내포한다.
그리고 남성 환자는 1차 검진 시 선종이 진단을 받을 시 고

위험군으로, 진단받지 않은 경우 중위험군으로 99% 이상 정확

히 분류된다. 반면, 여성 환자는 선종의 진단 여부에 따라 중위

험군과 저위험군으로 구분되긴 하지만 남성 환자만큼 높은 정

확도에 의하여 구분되지 않는다. 여성 환자도 남성 환자와 비

슷하게 1차 검진 시 선종을 진단받으면 중위험군, 진단받지 않

으면 저위험군으로 분류되어 1차 검진 시 선종을 진단받을 경

우 더 빠른 검진 주기를 추천받아야 한다. 하지만 남성과 달리 

1차 검진 시 선종을 진단을 받은 경우에도, LDL(저밀도 콜레

스테롤)이 112mg/dl보다 낮으면 1차 검진 시 선종을 진단받지 

않은 환자와 동일한 검진 주기를 추천받아도 무방하다고 해석

할 수 있다. 

4. 결  론

이제까지 대장내시경의 검진 주기는 환자의 성별이나 나이 혹

은 신체 상태와 무관하게 일관적으로 제시되어 왔다.본 연구

에서는 대장내시경을 포함한 종합건강검진 결과 데이터를 기

반으로, 환자의 특성에 맞추어 맞춤형 대장내시경 검진 주기

를 제안할 수 있는 방법론을 소개하였다.
종합건강검진 결과 데이터를 이용하여 환자를 군집화한 후, 
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Figure 8. Decision Tree to Find Out the Characteristics of Final Clusters

군집 별 용종의 진단 사건에 대한 생존함수 분포가 유사한 군

집들끼리 재군집화를 실시하여, 궁극적으로 시간에 따른 용종

의 진단 확률이 유사한 환자들을 군집화 할 수 있었다. 최종 환

자 군집을 이용하여, 용종의 진단까지 걸리는 시간을 추정하

였으며 이 정보는 추후 새로운 환자의 대장내시경 검진주기를 

신체 정보에 따라 추천하는데 사용할 수 있을 것이다. 본 연구

에서는 용종 진단 확률이 50%인 시점을 다음 건강검진일로 제

안하였지만, 이는 사용자가 원하는 용종 진단 확률에 맞게 검

진 주기를 계산할 수 있다.
또한 본 연구에서는 대장내시경에 대한 검진주기에 초점을 

맞추었지만 검진주기의 결정이 필요한 다른 분야에도 제안 방

법론의 적용이 가능할 것이다.
한편, 본 연구에서는 약 5년간의 데이터를 사용하였으므로 

용종에 대한 추적기간이 최대 5년이다. 용종 진단에 대한 대부

분의 연구가 최대 추적 기간이 5년이기는 하지만(Hong et al., 
2012), 용종 진단에 대한 저위험군의 경우 5년보다 더 긴 기간

을 추적해야 더 의미 있는 분석이 가능할 것으로 사료된다.또
한, 본 연구에서 대장내시경 검사 결과에 관련된 변수는 용종

의 진단 여부, 과증식성 용종의 유무, 선종의 유무 3가지만 사

용하였지만 용종의 모양, 크기 그리고 개수 정보도 대장내시

경 검진 주기 제안 시 중요한 변수로 작용한다고 알려졌으므

로(Lieberman et al., 2012) 해당 변수들을 추가한 분석이 진행되

어야 할 것으로 보인다.
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