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<Abstract>

Since renal cell carcinoma(RCC) has various examination and treatment methods 

according to clinical stage and histopathological characteristics, it is required to 

determine accurate and efficient treatment methods in the clinical field. However, 

the process of collecting and processing RCC medical data is difficult and complex, 

so there is currently no AI-based clinical decision support system for RCC treatments 

worldwide. In this study, we propose a clinical decision support system that helps 

clinicians decide on a precision treatment to each patient. RCC standard big 

database is built by collecting structured and unstructured data from the standard 

common data model and electronic medical information system. Based on this, 

various machine learning classification algorithms are applied to support a better 

clinical decision making.
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1. 서 론  

신장암(kidney cancer)은 대부분 신장의 실질에

서 발생하는 신장세포 암으로 주로 60~70대의 노

년층에서 주로 발생한다. 2020년도에 전 세계적으

로 새롭게 신장암으로 진단된 인구가 약 431,288

명으로 나타났다. 아시아 지역에서만 진단된 인구

가 전체의 36.6%로 수위를 차지하고 있고 [1], 신

장암의 국내 발생률도 매년 지속적으로 증가 추세

이며, 임파선이나 타장기에 전이된 경우에는 5년 

생존율이 20% 미만으로 예후가 매우 불량하다 [2]. 

신장암 중에서 조직학적으로 90% 이상을 차지

하는 것이 신세포암(Renal Cell Carcinoma, 

RCC) 이고, 그 중에서 70%는 clear cell(투명세

포) RCC, 10-15%는 papillary(유두세포) RCC, 그

리고 5%는 chromophobe(혐색소성) RCC 이다 

[3]. 신장암의 치료는 Fig. 1과 같이 임상 병기별

과 조직학적 특성에 따라서 매우 다양하고, 또한 

환자별 임상적 상황에 따라서도 서로 다른 치료 

방법들이 선택될 수 있다. 크게는 수술을 하지 않

는 추적관찰(active surveillance), 수술적 치료, 

그리고 항암치료로 나눌 수 있지만, 수술적 치료

는 다시 부분절제술과 전절제술로 나눌 수 있고, 

그에 따른 수술 방법도 다양하다. 항암치료도 조

직학적 특성에 따라서 치료 약제가 다르고, 약제

의 종류들도 매우 다양하다. 수술적 치료와 항암

치료를 병행하기도 한다. 가이드라인에서 제시하

는 표준적인 치료 방법들이 있으나, 실제 임상 현

장에서는 다양한 조건과 환자별 특성에 따라서 서

로 다른 치료 방법들이 선택되기도 한다 [4].

국내 대학병원의 진료 환경은 의사 수에 비해 

환자 수는 너무 많아서, 환자 1명당 진료 시간이 

수분을 넘기기 어려운 열악한 실정이다. 이런 진

료 환경 속에서는 신장암 환자들에게 다양한 치료

법을 설명하며 개개인별 적합한 치료법을 소개하

고, 환자를 이해시키기란 어렵다. 따라서 국내 진

료 환경에서는 검사 및 치료의 기준을 다각화하

여, 환자별 개개인의 건강 상태에 맞는 인공지능

을 기본으로 한 환자 맟춤형 검사/진단/치료 자동

화 프로토콜을 적용하여, 임상의사와 환자들을 위

한 임상결정지원시스템이 절실하다고 볼 수 있다.

최근 의료인공지능 분야에서는 의료빅데이터를 

기반으로 정밀의료를 구현하기 위하여 다양한 인공

지능 알고리즘을 사용하여 특정 질환에 대한 맞춤

형 임상결정지원시스템(CDSS, Clinical Decision 

Support System) 개발 연구가 활발히 진행되고 

있다 [5-7]. 그러나 신장암의 경우 이러한 인공지

능 알고리즘을 적용한 연구가 극히 드물다. 더욱

이, 각 의료기관의 임상의는 서로 다른 데이터의 

형태로 환자를 진료하고 있으므로 다기관 연구 또

한 매우 어렵다. 따라서, 최근 의료용어와 데이터

베이스 구조를 표준화하여 다기관 공동연구가 가능

Fig. 1 Various RCC treatment methods
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하도록 하는 공통 데이터 모델 (CDM, common 

data model)을 사용한 다기관 공동연구 및 임상

빅데이터 연구가 진행되고 있다 [8-9].

본 연구에서는 의료기관에 구축된 CDM을 활용

하여 정형데이터를 수집하고, 암 질환 치료에 가

장 중요한 항목인 병리 기록지, 영상판독결과 기

록지 등의 비정형데이터를 확보하여 분석 가능한 

데이터로 정제하여 신장암 빅데이터를 구축하였

다. 그 후 신장암 치료에 영향을 미치는 특징

(features)을 추출하고 머신러닝 알고리즘을 적용

하여 임상현장에서 임상의가 최적의 치료 방법을 

찾을 수 있도록 지원하는 맞춤형 치료결정지원시

스템을 개발한다. 

본 연구는 다음과 같이 구성되었다. 1장에서는 

신장암 치료결정시스템에 필요한 배경을 설명하

고, 2장에서는 정형 및 비정형 데이터를 수집하여 

신장암 표준데이터베이스를 구축하는 과정을 설명

한다. 3장에서는 구축된 데이터베이스를 활용하여 

머신러닝 알고리즘을 적용한 결과를 보여주며, 4

장에서는 알고리즘의 결과를 분석한다. 마지막으

로 5장에서는 본 논문을 마무리한다.

2. 신장암 표준데이터베이스 구축

2.1 데이터 준비 및 전처리

신장암 표준빅데이터를 구축하기 위하여 양산부

산대학교병원의 CDM 데이터베이스 및 병원정보

시스템(Electronic Medical Records)에서 2008년 

11월 25일~ 2021년 6월 29일의 12년 동안 신장

암(renal cell carcinoma, RCC)으로 진단받은 환

자의 데이터를 수집하였다. 국제 표준 의료데이터

베이스인 CDM에서 환자의 나이, 성별 등의 정보

와 진단검사를 수행한 정보, 수술 또는 처치의 정

보, 처방의약품 정보 등의 정형 데이터를 추출하

였다. 암 환자의 치료에 가장 중요한 병리기록지

와 CT 영상판독결과와 같은 비정형데이터는 병원 

정보전산팀의 협력으로 EMR에서 직접 추출하였

다. 수집한 전체 데이터는 2,153명이고, 그 중 남

성 1,358명(63%), 여성 795명(37%)으로 나타났다. 

Table 1과 같이 신장암 코호트 중 CDM으로 

구축된 정형 데이터베이스에서 RCC 진단을 받은 

환자 2,153명 중 혈액검사의 정보를 가지고 있는 

진단검사(Measurement) 1,905명, 처방의약품(Drug) 

1,737명, 수술(Procedure) 1,013명의 정형데이터

를 추출하였다. CDM에 존재하지 않는 비정형데

이터는 EMR에서 병리기록지(1,289명), 간호정보기

록지(1,349명), 방사선치료기록지(1,979명), 수술기

록지(996명)을 추가로 수집하였다(Table 2). 

CDM과 EMR에 공통적으로 정보가 있는 수술 

정보와 같은 경우, 더 많은 환자의 수술 정보가 

있는 CDM 데이터로 분석하였다. CDM 내 진단검

사의 경우 1,030개의 항목이 존재하였고, 그 중 

80%의 환자가 검사를 시행한 항목을 수집하였다. 

처방의약품의 경우 1,484 항목을 수집하였다. 그 

Data Number of patients (%)

Condition 2,153 (100.00)

Measurement 1905 (88.48)

Drug 1,737 (80.68)

Procedure 1,013 (47.05)

Table 1. Structured data from CDM

Data Number of patients (%)

Pathology 1,289 (59.87)

Patient history 1,349 (62.66)

Radiology history 1,979 (91.92)

Surgery history 996 (46.26)

Table 2. Unstructured data from EMR
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중 항암제는 26 항목으로 나타났다. 비정형데이터

인 병리기록지의 경우 2,153명의 환자 중 1,289

명의 환자의 병리기록지를 수집하였다. 

전체 신장암 표준데이터베이스를 구축하기 위하

여 환자의 진단 당시의 데이터를 기준으로 필요한 

의료정보를 추출하였다. RCC로 진단받은 모든 환자

가 처음 진단받은 날짜를 ‘기준날짜’(index date)

로 정의하고, 혈액검사 등의 다양한 진단검사 

정보는 기준날짜에서 7일 전후의 검사정보 중 기

준날짜와 가장 가까운 검사값을 추출하였다 (Fig. 

2). 또한, 데이터 내의 결측값은 Multi variate 

Imputations by Chain ed Equations (MICE) 패

키지를 사용하여 대체하였다 [10]. 영상 판독 결

과의 경우 환자가 내원하여 쵤영한 모든 CT 결과 

중 기준날짜와 가장 가까운 날의 판독 결과를 사

용하였다.  

여러 진단검사 정보 중 정형화된 값으로 표현

되지 않는 비정형 데이터 값은 Fig. 3(a)와 같이 

정보를 손실하지 않도록 전처리를 수행하여 정형 

데이터로 변환한 후 저장하였다. 특히, 텍스트 형

태로 저장된 비정형데이터인 CT 판독 결과의 내

용은 신장암 환자의 치료 방법을 결정하는데 매우 

중요한 내용임에도 불구하고, 과거와 현재의 판독 

결과의 양식이 다르고, 판독을 시행한 임상전문의

가 각자 다른 형태의 판독 결과를 나타내고 있다. 

즉, 한 의료기관에서 생성되었다고 하더라도 시간

과 담당 전문의에 따라 이질적인 데이터가 생성되

고 있다. 이러한 데이터를 표준데이터베이스에 저

장하기 위하여 본 연구에 참여한 신장암 전문의가 

모든 판독 결과를 재검증하고, 신장암 치료 방법 

결정을 위해 공통적이고 필수로 나타나는 단어를 

추천하여 그에 해당하는 단어를 추출한 후 표준데

이터베이스에 저장하였다(Fig. 3(b)).

구축된 전체 표준데이터베이스는 Fig. 4와 같이 

“person_rcc” 테이블을 기준으로 11개의 테이블

로 구성된 구조를 보여준다.

데이터베이스 내에 들어갈 특정 환자의 데이터 

중 전체 50%가 넘는 결측치를 가진 경우와 데이

터의 표준분포에서 벗어난 이상치를 제외하였고, 

범주형 데이터는 특정값으로 변환하는 전처리를 

수행하였다. 최종적으로, 환자의 수는 1,867명으

로 신장암 표준데이터베이스를 구축하였다.
Fig. 4 Overall RCC standard database architecture

(a) Unstructured lab results

(b) Unstructured CT report

Fig. 3 Extracting information from unstructured data

Fig. 2 Index date and lab data extraction  
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3. 머신러닝 수행

3.1 데이터 레이블링 

본 연구는 시스템의 적용 가능성의 타진과 성

능 평가를 위하여 다양한 임상적 상황 중 치료 방

법 결정에 가장 중요한 CT 판독결과지를 기준으

로 치료 방법을 크게 총 3개의 그룹으로 나누어 

구분하였다. 즉, 수술이나 항암치료를 받지 않은 

추적관찰 그룹(Group1-Surveillance) , 수술을 받

은 그룹(Group2-Operation), 항암치료 또는 항암

치료와 항암치료 전후 수술을 받은 그룹(Group3- 

Operation+Chemotherapy)으로 나누었다. 분류된 

데이터의 최종 그룹별 환자의 수는 전체 1,867명

의 환자 중 Group1 748명, Group2 893명, 

Group3 226명으로 분류되었다. 환자의 치료 방

법은 모든 데이터에 대해 신장암 전문의가 직접 

레이블링 작업을 수행하였다. 본 연구에서는 한 

의료기관의 비뇨의학 임상전문의가 CT 판독 결과

를 기준으로 레이블링을 수행하였으므로, 실제 환

자가 받은 치료와는 차이가 있을 수 있으나, 후속 

연구에서는 다기관 연구를 통하여 여러 가지 임상

적 상황들을 고려한 실제 임상 현장을 고려한 시

스템을 개발하고자 한다.

3.2 머신러닝 수행

구축한 신장암 표준빅데이터를 활용하여 치료결

정지원시스템을 개발하기 위한 머신러닝 알고리즘

을 적용하였다. 이를 위해 사용한 특징집합

(feature set)으로 CDM에서 추출한 환자의 기본 

정보, 진단검사 정보, 처방의약품 정보와, EMR에

서 추출한 수술기록지, 영상판독결과 기록지 내의 

신장암 치료법 분류에 영향을 미치는 중요 정보를 

추출하여 총 243개의 특징을 사용하였다. 본 연구

에서는 의료현장의 임상전문가와 환자가 직관적으로 

이해할 수 있는 결과를 도출하기 위하여 Decision 

Tree 기반의 모델을 선택하였고, 또한 추가적으로 

최근 머신러닝 알고리즘에서 우수한 성능평가를 

보이는 앙상블 모델인 Random Forest, Gradient 

Boosting Machine(GBM), Extreme Gradient 

Boosting(XGBoost)을 함께 적용하여 치료결정지

원시스템에 적용할 최적의 모델을 선정하고자 하

였다 [11, 12]. 추출한 특징을 사용한 머신러닝 

알고리즘의 성능 검증을 위해 5가지의 성능평가 

지표와 ROC curve를 사용하여 알고리즘 간의 성

능을 비교하였다. 

Decision Tree [13]는 데이터에 있는 규칙을 

학습을 통해 특정 조건을 자동으로 찾아내어 예측

을 위한 트리를 생성하여 전통적인 분류 규칙을 

만드는 알고리즘으로 머신러닝 비전문가가 결과를 

해석하는데 매우 유용한 알고리즘이다. Random 

Forest [14] 알고리즘은 Decision Tree 알고리즘

을 기반으로 데이터를 복원추출하는 배깅(Bagging) 

방법을 적용하여 여러 개의 Decision Tree 모델

을 생성한 후 그 결과를 합하여 예측하는 앙상블 

알고리즘이다. Random Forest는 제한된 데이터에

서 과적합의 위험을 줄이고, 특징의 중요도를 지

표로 나타낼 수 있다는 장점으로 가장 많이 사용

되는 알고리즘이다. GBM [15]과 XGBoost [16]는 

잘못 예측된 데이터에 대해 가중치를 부여하여 오

류를 점진적으로 개선해 나가는 부스팅(Boosting) 

방법을 적용한 알고리즘으로 최근 많은 머신러닝 

문제에서 활용되고 있다. 각 모델은 파이썬의 사

이킷런 모듈 내 GridSearchCV() 함수를 사용해 

최적의 하이퍼파라미터를 결정했다. Decision 

Tree와 Random Forest의 경우 과적합을 방지하

기 위해 모델의 깊이(max_depth)와 트리 내 각 

노드의 최소 샘플 수(min_samples _split)를 튜닝
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하였다. Random Forest는 추가로 몇 개의 분류

기를 만들것인지(n_estimators) 고려하였고, GBM

과 XGBo ost의 경우 또한 모델의 깊이(max_ 

depth), 분류기의 개수(n_estimato rs)와 학습을 

진행할 때마다 적용되는 학습률을 튜닝하였다.

4. 머신러닝 결과 분석

본 연구에서는 전체 데이터 중 70% (1,306명)

를 훈련 데이터, 30% (561명)를 테스트 데이터로 

사용하였다. 정확도를 향상시키기 위하여 교차검

증(cross validation)을 수행하였고, 데이터의 크기

를 고려하여 5-folds로 진행하였다.

Table 3과 같이 본 연구에 적용한 머신러닝 알

고리즘 중 Decision Tree 알고리즘은 트리의 최

대 깊이를 나타내는 max_depth= 4, 노드 분할을 

위한 최소한의 샘플 데이터 수인 min_samples_ 

splits=12인 경우 가장 높은 예측 정확도를 나타내

었다. max_depth가 클수록, min_samples_splits가 

작을수록 과적합일 경우가 있으므로, 파라미터의 

범위를 설정하여 최적의 모델을 선정하였다. 

Random Forest 알고리즘으로 선정된 최적의 모델

의 경우 기본 알고리즘인 Decision Tree의 개수

(n_estimators) 500, 트리의 최대 깊이(max_depth) 

7인 경우 가장 높은 예측 정확도를 보였다. GBM 

알고리즘으로 선정된 최적의 모델의 경우 기본 분

류 알고리즘인 Decision Tree의 개수(n_estimators) 

300, 트리의 최대 깊이(max_depth) 9, 학습율 

0.1일 경우 가장 높은 예측 정확도를 보였다. 

XGBoost 알고리즘의 최적의 모델의 경우 기본 

알고리즘의 개수(n_estimators) 400, 트리의 최대 

깊이(max_ depth) 4, 학습율 0.01일 경우 가장 

성능이 우수했다.

Table 4는 적용한 각 머신러닝 알고리즘의 성

능지표이다. 각 지표의 특성에 따라 알고리즘의 성

능이 각각 다르게 나타나지만, 정밀도(precision)를 

제외한 4가지 지표(specificity, recall, F1-score, 

accuracy)는 Random Forest의 결과가 가장 높게 

나타났다.

5. 결 론

본 연구에서는 단일 병원의 EMR과 CDM에서 

신장암 환자들의 정형 및 비정형데이터를 추출하

여 신장암 빅데이터를 구축하였다. 또한, 환자별 

임상적 특징들에 따라서 다양한 진단 및 치료법이 

　
Decision 

Tree

Random 

Forest
GBM XGBoost

Precision 0.90 0.85 0.79 0.80

Specificity 0.92 0.93 0.92 0.92

Recall 0.71 0.74 0.73 0.73

F1-Score 0.70 0.75 0.73 0.73

Accuracy 0.86 0.87 0.86 0.86

Table 4. Performance of applied machine learning 

algorithms

Models Selected features All features

Decision

Tree

max_depth=5

min_samples_split= 23

max_depth=4

min_samples_split= 12

Random 

Forest

n_estimators= 200 

max_depth=12

min_samples_split=13

n_estimators=400

max_depth=7

min_samples_split=18

GBM

n_estimators=1000

max_depth=8

learning_rate=0.1

n_estimators=300

max_depth=9

learning_rate=0.1

XGBoost

n_estimators= 400

max_depth=4

learning_rate= 0.01

n_estimators=400

max_depth=4

learning_rate= 0.01

Table 3. Hyperparameters used to train the machine 

learning models
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존재하는 신장암에 대해, 열악한 국내 진료 환경

에서 환자들의 진단 및 치료에 도움을 줄 수 있

고, 수준 높은 진료 환경조성을 위하여, 머신러닝 

알고리즘들을 적용하여 환자별 맞춤형 치료 결정

을 위한 초기 임상결정지원 시스템을 개발하였다. 

머신러닝 알고리즘 중 직관적으로 이해하기 쉽고 

해석이 용이한 Decision Tree 알고리즘과 분류 

성능이 뛰어난 앙상블 계열의 Random Forest 알

고리즘, 그리고 최근 효율적으로 오류를 재분류하

여 과적합을 줄이고 분류 작업의 성능을 높이는 

GBM과 XGBoost 모델을 적용하였다.

향후 연구에서는 더 많은 임상적인 상황과 변

수를 고려한 시스템 고도화가 필요하고, 이를 바

탕으로 다기관 및 국제적 공동 연구를 통한 국제

표준 CDM 기반 신장암 표준임상빅데이터 구축을 

통하여, 신장암 인공지능 알고리즘을 차별화 및 

고도화할 전략을 가지고 있다. 본 연구에서 개발

한 시스템을 통해 진료 현장에서 임상의사 및 환

자의 시간적·경제적 비용을 절감하고, 더하여 국

가적 의료비용의 절감을 기대한다.

후 기
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