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            Abstract
          
        

        
          의학기술이 고도화 되고, 인공지능 기술이 급속히 발전하면서 일정한 패턴을 갖는 질병을 높은 정확성으로 진단할 수 있다는 연구결과들이 보고되고 있다. 폐렴은 장기 입원, 높은 사망률과 관련된 주요 감염 질환으로 집단 감염을 예방하기 위한 조기식별이 중요하다. 본 논문에서는 국방의료 데이터를 활용한 딥러닝 기반의 폐렴 진단 및 예측 연구를 수행한다. 연구결과는 국방의료 데이터를 활용한 진단 및 예측 가능성을 보여준다. 향후 국방의료 데이터를 활용하는 추가적인 연구 및 실험에 다른 주요 질병 및 질환의 조기 발견 및 예측 모델 개발에 활용될 수 있을 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As medical technology advances and artificial intelligence technology develops rapidly, recent research results show that it is possible to diagnose various diseases with high accuracy. Early identification of pneumonia is important to prevent outbreaks of major infections associated with long-term hospitalization and high mortality. In this paper, we conduct research on a deep learning-based pneumonia diagnosis model using military medical data. The experiment results show the possibility of diagnosis and predictability using military medical data. In the future, it can be used for early detection and predictive model development of other major diseases.
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      Ⅰ. 서 론
      의학기술이 고도화 되고, 여러 분야에서 발전하였지만, 여전히 질병 진단은 환자들의 검사결과에 대한 의사들의 의학적 지식과 판단에 의존하는 전통적인 방법에 주로 의존하고 있다. 하지만 최근 인공지능 기술이 급속히 발전하면서 질병에 대한 특성과 누적된 진료 데이터가 존재한다면 학습을 통해, 일정한 패턴을 갖는 질병을 높은 정확성으로 진단 할 수 있다는 연구결과들이 보고되고 있다[1]. 따라서 기계학습 등의 인공지능 기술들을 질병 진단 분야에 적용하기 위한 연구가 다양하게 시도되고 있다.

      폐렴은 암, 심장 질환에 이은 3대 사망원인 중 하나로, 사망률이 12~14%에 이르는 감염 사망 1위의 주요 감염질환으로 세균, 바이러스 및 드물게 곰팡이 등의 미생물 병원체에 의한 감염 혹은 자가면역 질환에 의해 폐에 생기는 염증성 질환이다. 따라서 장기 입원, 높은 사망률과 관련되어 집단 감염을 예방하기 위한 조기 식별이 매우 중요하다[2]. 폐렴은 의사에 의한 병력 청취와 검진을 통해 의심할 수 있으며 흉부 X-ray, CT 촬영 등의 검사를 통한 폐 음영의 변화, 소변 및 혈액 검사 등 염증수치 이상 결과를 종합하여 진단된다.

      군 복무중인 병사들에 대한 대부분의 일반인들의 생각은 젊고 건장한 청년들로 인식하고 있으나, 부대별 주둔지에 따른 다양한 근무환경, 군 의료진 부족 및 어려운 접근성, 생활관 위주의 집단생활로 인한 파급력 등으로 폐렴같이 큰 전파력을 가진 감염병에 대한 조기 진단이 매우 중요하다. 군에서는 병사들 개개인에 대해 정해진 양식의 설문지를 통해 이루어지는 문진, 신장, 체중, 맥박, 혈압 등을 계측하는 신체검사, 혈액 및 소변검사 등의 검사실 검사로 구성된 건강검진(간기능 검사 등 23개 항목)을 시행하고 있으며, 이등병과 상병 시기의 총 2회 정례 건강검진을 실시하고 있다. 그러나 군 생활동안 발견하지 못한 질환이 단기간 내 악화되어 사망에 이르거나 집단 감염 사례가 종종 발생하여 각종 매체 등 여론에 집중받기도 한다[3].

      본 논문에서는 인공신경망(Artificial Neural Network)을 활용한 딥러닝 기술을 통해 폐렴을 진단 및 예측하는 연구를 수행한다. 폐렴과 같은 전파력이 강한 감염성 질병을 건강검진 또는 신체검사 등의 검진시점부터 높은 정확성으로 예측해 낼 수 있다면, 군 의료진의 부족에 따른 진단 결과의 지연을 방지하고, 진단 예측에 따른 조기 선별을 통해 폐렴 등 의심환자를 사전 격리하여 집단전염을 차단하는 선제적 대응이 가능하다. 특히, 무증상을 보이는 폐렴 환자의 조기발견과 선별적 검사로 조기 전파 차단 및 예방을 통한 전투력 제고를 기대할 수 있다. 본 논문에서 다루는 질병 진단 예측은, 병영생활의 특성상 100% 정확성보다는 80% 대의 답을 신속하게 찾고, 군 의료진에게 사전 선별을 통해 진료 우선순위를 높이고 진단의 보조를 통해 질병 예측률을 높이기 위한 것으로, 의학적 견해를 배제한 순수 인공지능 기술을 활용한 데이터 분석 연구로 의학적 근거는 없음을 밝힌다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 인공지능 질병 진단 및 예측, 국방의료 데이터에 관련한 기존 연구를 소개한다. 3장에서는 국방의료 데이터와 딥러닝을 활용한 폐렴 진단 시스템을 제안한다. 4장에서는 제안된 시스템을 실제 국방의료 데이터에 적용하여 실험 결과를 분석하고, 마지막 장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련연구 
      인공지능의 빠른 발전은 다양한 산업분야로 적용되고 있으며, 의료 영역으로 확대는 이제 거스를 수 없는 변화이다. 특히 딥러닝 등의 기계학습 기술들의 발전은 인공지능을 기반으로 한 의료진단 분야에서의 높은 성공 가능성을 시사하고 있다[4].

      의료 데이터를 기반으로 특정 질병에 대한 질병 예측 및 진단 관련 연구로는, [5]에서는 구글 및 네이터 트렌드에서 수집한 빅데이터를 활용하여 독감, 폐렴, 수족구 등 세 가지 질병에 대한 각각의 예측 모델을 개발하였으며 랜덤 포레스트 모델과 인공신경망을 활용한 모델을 통해 환자 발생 수를 예측할 수 있음을 제시하였다. [6]에서는 심장병 환자의 데이터를 기반으로 사례기반 추론 기법을 제시하였으며, 심장병 환자의 데이터에 대한 속성들을 이용하여 로지스틱(Logistic) 알고리즘과 베이지안 네트워크(Bayesian Network)알고리즘의 예측성능을 비교하였다. [1]에서는 군집화나 분류 과정에 이용되는 kNN 기법(k-Nearest Neighbor)을 이용한 다중퍼셉트론 심장병 예측 연구를 통해 [6]에서 연구한 알고리즘 대비 예측 정확도가 향상된 방안을 제시하였다.

      딥러닝 활용한 학습과 질병 예측진단 모델에 관한 연구로는, [7]은 미국 캘리포니아 대학교 어바인의 머신러닝&인공지능 시스템 센터에서 제공하는 일정한 패턴을 가진 심장병 환자의 진료 데이터를 이용하여 심장병 예측을 위한 텐서플로 기반의 딥러닝 모듈을 개발하고, 학습을 통해 심장병을 예측하는 연구를 제시하였다. [8]은 국민건강보험공단에서 공개한 60세 이상의 고령자 코호트 데이터를 이용하여 합성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)기반의 뇌졸중 질환예측 모델을 제시하였다. [9]는 기계학습을 이용하여 동반상병 보정 방법에 따른 중증도 보정 재원일수 예측모형을 개발하고, 예측력 비교를 근거로 재원일수의 효율적 관리를 위한 중증도 보정 재원일수 모형 개발 알고리즘을 제안하였다. [10]은 딥러닝 모형을 이용하여 당뇨병 위험도 및 당뇨합병증 위험도 비율에 대한 예측에 대한 연구를 진행하여, 실험을 통해 당뇨합병증 예측에 가장 적절한 모델로 랜덤 포레스트 모델을 제시하였다. [11]에서는 우리나라에서 암을 제외한 가장 높은 사망원인 중 하나인 심뇌혈관질환을 예측하는 인공지능 모델 개발을 위해 특징집합 IG-MLP 평가 기반의 특징선택 방법론을 시뮬레이션 하고 검증하는 연구를 진행하였으며, 우리나라에 맞는 선별된 최적 특징부분집합을 이용한 인공신경망의 분류 모델을 제안하였다. [12]는 한국인유전체역학조사 지역사회 코호트 데이터를 이용한 제2형 당뇨병 발생 예측을 위한 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)을 이용한 모델을 제시하였으며, 다른 기계학습 모델 (LR, K-NN, SVM) 보다 RNN 모델이 더 높은 성능을 보였음을 제시하였다.

      기존 연구들에서는 한정된 외국의 공개된 샘플 데이터, 단순 통계 및 연구용 데이터를 활용하였으나, 본 논문에서는 실제 20~30대의 군 장병의 건강검진결과를 바탕으로 가공된 양질의 국군 의료데이터를 기반으로 환자(질병군)와 건강한 장병(정상군)의 검사 결과 값을 기계학습을 통해 질병의 진단 및 예측 가능성을 분석하였다. 이를 통해 질병 진단 및 예측 정확도가 우수한 모델을 개발하여, 실제 국방 의료 발전과 전투력 제고에 기여한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 딥러닝 기반 폐렴 진단 및 예측 시스템
      
        3-1 데이터 수집 및 가공
        학습을 위한 데이터는 국군의무사령부 의료정보체계과에 연구목적 데이터를 의뢰하여 제공받은 2016년~2019년의 누적된 장병들의 건강검진 데이터이다. 개인정보보호를 위해 건강검진 항목에 개인적 확인이 필요한 부분들을 삭제하는 비식별화 전처리 과정을 거친 정량 데이터만 확보하여 분석하였다.

        제외한 항목은 건강검진상 자가진단을 통해 기록하는 정성적 데이터로 음주여부, 음주량, 흡연 유무, 흡연량, 운동량 등이며, 본 연구에서는 정량적 데이터인 혈액 검사, 소변검사 등 검사에 따른 종합적 수치 결과에 대한 특정 질병 진단 예측을 위해 제외하였다. 군 관련 데이터는 보안규정 및 군 특성상 데이터 확보에 절차 및 여건상 상당한 어려움이 있으며, 특히 국방정보에 민감할 수 있어 연구목적의 비식별화된 데이터 확보가 매우 중요하다. 약 10만 건의 검진 결과 데이터를 1차 확보하고, 데이터 분석을 통한 이상치, 결측치를 제거하는 전처리 과정으로 약 1만 건의 데이터를 제외하였다. 이를 통해 정상으로 분류된 결과 데이터가 군 의료기관 특성상 소수의 의료진이 다수의 환자 결과를 입력하면서 잘못 기록되었거나, 오진 등 정상으로 분류되었어도 질병이 있는 환자일 가능성을 배제할 수 없다는 분석을 할 수 있었다. 학습 데이터의 속성들은 다음 표와 같다. <표 1>과 <표 2>의 정상 및 폐렴 환자 데이터(속성, 클래스)에 대한 실사례는 <표 3>과 같다. 속성 1~17까지는 병사들의 개인정보 및 검진 결과를 포함하며, 18번째 데이터인 클래스는 0 또는 1에 의해 폐렴 진단 예측 유무를 나타낸다. 본 연구는 속성과 클래스로 구성된 정상인 1,112명, 폐렴 환자 662명, 총 1,774명의 학습데이터를 이용하여 폐렴 예측을 위한 딥러닝 학습을 수행한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Attributes of training data for normal and pneumonia patients
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Attribute
              	Note
            

          
          
            	1
            	Age
            	20 ~ 34 years old
          

          
            	2
            	identity
            	Active duty soldier(04), etc.(26)
          

          
            	3
            	Rank
            	Private second class(64), Private first class(63), Corporal(62), Sergeant(61)
          

          
            	4
            	Height
            	158 cm ~ 195 cm
          

          
            	5
            	Weight
            	48.1 kg ~ 124.8 kg
          

          
            	6
            	BMI
            	Underweight(＜ 18.5), Normal(18.5 ~ 22.9)
Overweight(23 ~ 24.9), Obesity(≧ 25)
            	Data range(16.79 ~ 38.56)
          

          
            	7
            	Systolic blood pressure
            	Normal(＜ 120mmHg)
Prehypertension(120 ~ 139mmHg)
High blood pressure(≧ 140mmHg)
            	Data range(71 ~ 178)
          

          
            	8
            	Diastolic blood pressure
            	Normal(＜ 80mmHg)
Prehypertension(80 ~ 89mmHg)
High blood pressure(≧ 90mmHg) 
            	Data range(42 ~ 129)
          

          
            	9
            	SGOT_AST
            	Normal(＜ 40), Boundary range(41 ~ 59) (Liver)
            	Data range(8 ~ 194)
          

          
            	10
            	SGPT_ALT
            	Normal(＜ 35), Caution(41 ~ 59) (Liver)
            	Data range(3 ~ 388)
          

          
            	11
            	CREATININE
            	Normal(＜ 1.5 mg/dL) (Kidney)
            	Data range(0.5 ~ 2.68)
          

          
            	12
            	HCT
            	Normal(Man : 38 ~ 53, Woman : 36 ~ 46) 
            	Data range(34.7 ~ 55.4)
          

          
            	13
            	PLT
            	Normal(150 ~ 450)
            	Data range(90 ~ 454)
          

          
            	14
            	WBC
            	Normal(4 ~ 10)
            	Data range(2 ~ 17)
          

          
            	15
            	HB
            	Normal(Man : 13 ~ 16.5, Woman : 12 ~ 15.5) 
            	Data range(11.7 ~ 45)
          

          
            	16
            	RBC
            	Normal(Man : 4.2 ~ 6.3, Woman : 4.0 ~ 5.4) 
            	Data range(3.62 ~ 6.47)
          

          
            	17
            	TOTAL_CHOLESTEROL
            	Normal(＜ 200), Danger(200 ~ 239)
Dyslipidemia(≧ 240)
            	Data range(88 ~ 372)
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Predict the diagnostic results of learning data for normal and pneumonia patients 
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Class
            

          
          
            	18
            	1 : pneumonia, 0 : normal
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Type of Optimizer
          
          

        

        
          
            
              	 No.
              	 Optimizer
            

          
          
            	1
            	Adam
          

          
            	2
            	RMSProp
          

          
            	3
            	Adadelta
          

          
            	4
            	AdagradDA
          

          
            	5
            	sdca
          

          
            	6
            	GradientDescent
          

          
            	7
            	SyncReplicas
          

          
            	8
            	Ftrl
          

          
            	9
            	Adagrad
          

        

        

      

      
        3-2 딥러닝 기반 폐렴 진단 및 예측 모델
        본 연구에서는 딥러닝 기반의 폐렴 진단 및 예측을 위해 다층 신경망(Multilayer Neural Network)기반의 이진분류(binary classification)기법을 구글의 텐서플로우[13]를 이용하여 구현한다. 다층 신경망은 입력층(input layer)와 출력층(output layer) 사이에 여러 층의 은닉층(hidden layer)이 존재하는 신경망으로, 본 연구에서는 다음 그림과 같이 입력층, 은닉층, 출력층을 구성한다. 국방의 DB에서 입력된 데이터들을 전처리기를 통하여 3-1 절에 기술된 데이터 가공과정을 거친다. 입력층은 전처리된 데이터를 입력으로 받아 은닉층과 출력층으로 차례로 전달하며 각 층마다 가충치(weight)와 바이어스(bias)를 가진다. 입력층은 표 1의 데이터 속성에 따라 17개의 입력층 노드와 1개의 출력층 노드를 구성하고, 은닉층 노드의 층수(layers)와 차원(dimension)은 실험을 통해 최적값을 산정한다. 출력층에서는 활성화 함수로 sigmoid 함수를 사용한다. 최적화 알고리즘으로는 경사하강법 중에 선택되는 데이터의 진폭을 줄이고 정확도를 높이기 위한 최적의 Optimizer를 구하기 위해 <표 3>의 여러 Optimizer를 비교 실험하여 본 연구의 최적의 Optimizer를 선정하였다. 또한 학습률(learning rate)과 훈련 횟수 등의 하이퍼 파라미터(hyper parameter) 튜닝을 통하여 최적의 모델을 찾도록 하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Attribute and Class Data of normal and pneumonia patients
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Pneumonia diagnosis and prediction system architecture
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      딥러닝기반 예측 시스템을 구성하는 최적의 은닉층 계층수와 차원수, 학습을 위한 학습률, 학습 반복횟수를 찾기 위한 실험을 진행하였다. <표 4>의 실험에서는 각각의 하이퍼 파라미터의 최적의 값을 찾기 위해 은닉층 계층수의 변화 외 다른 변수를 고정하였으며, 은닉층 계층수는 4개 일 때 최적의 정확도 값을 산출하였다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Table of experimental ressults of Hidden dimension, Depth 
        
        

      

      
        
          
            	learning_rate : 0.0001
            	AdamOptimizer
          

          
            	Depth
            	Hidden 
dimension
            	Loss
            	Accuracy
            	iterate
          

        
        
          	1
          	10
          	0.20583
          	53.33
          	5,000
        

        
          	2
          	10
          	0.16854
          	73.33
        

        
          	3
          	10
          	0.17122
          	83.33
        

        
          	4
          	10
          	0.16667
          	86.67 *
        

        
          	5
          	10
          	0.16659
          	76.67
        

        
          	6
          	10
          	0.16314
          	83.33
        

        
          	7
          	10
          	0.17161
          	73.33
        

        
          	8
          	10
          	0.17469
          	76.67
        

        
          	9
          	10
          	0.16437
          	70
        

        
          	10
          	10
          	0.19931
          	63.33
        

      

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          AI Pneumonia prediction experiment result Graph of <Table 4.>
        
        

        

      

      <표 5> 의 실험을 통해 최적의 은닉층 계층수(N=4), 학습률, 학습 횟수를 동일하게 주어진 상태에서 은닉층 차원수에 따른 정확도 값을 산출 하였다. 차원수는 10과 14개일 때 높은 정확도를 보였으며, 이를 비교하기 위한 <표 7>, <표 8>의 실험을 추가적으로 진행하였다.

      
        Table 5. 
				
        

        
          Table of experimental ressults of Hidden dimension, Depth 
        
        

      

      
        
          
            	learning_rate : 0.0001
            	AdamOptimizer
          

          
            	Depth
            	Hidden 
dimension
            	Loss
            	Accuracy
            	iterate
          

        
        
          	4
          	2
          	0.23045
          	50
          	5,000
        

        
          	4
          	4
          	0.18673
          	73.33
        

        
          	4
          	5
          	0.19018
          	73.33
        

        
          	4
          	6
          	0.18453
          	76.67
        

        
          	4
          	8
          	0.17516
          	73.33
        

        
          	4
          	10
          	0.16667
          	86.67
        

        
          	4
          	12
          	0.16324
          	70
        

        
          	4
          	14
          	0.15901
          	86.67
        

        
          	4
          	15
          	0.15995
          	70
        

        
          	4
          	16
          	0.16111
          	76.67
        

      

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          AI Pneumonia prediction experiment result Graph of <Table 5.>
        
        

        

      

      
        Table 6. 
				
        

        
          Experimental results for optimal Optimizer
        
        

      

      
        
          
            	No.
            	Optimizer
            	Accuracy
          

        
        
          	1
          	AdamOptimizer
          	86.67
        

        
          	2
          	RMSPropOptimizer
          	53.33
        

        
          	3
          	Adadelta
          	50
        

        
          	4
          	AdagradDA
          	X
        

        
          	5
          	Adagrad
          	50
        

        
          	6
          	sdca
          	X
        

        
          	7
          	GradientDescentOptimizer
          	50
        

        
          	8
          	SyncReplicas
          	X
        

        
          	9
          	Ftrl
          	50
        

      

      

      
        Table 7. 
				
        

        
          Comparison experiment of changes in accuracy value according to the number of learnings with Optimizer
        
        

      

      
        
          
            	AdamOptimizer
            	RMSPropOptimizer
          

          
            	Loss
            	Accuracy
(%)
            	iterate
            	Loss
            	Accuracy
(%)
            	iterate
          

        
        
          	0.1666
          	86.67
          	5,000
          	0.1924
          	53.33
          	5,000
        

        
          	0.1556
          	76.67
          	10,000
          	0.1803
          	63.33
          	10,000
        

        
          	0.1500
          	80
          	15,000
          	0.1735
          	66.67
          	15,000
        

        
          	0.1446
          	73.33
          	20,000
          	0.1694
          	66.67
          	20,000
        

        
          	0.1407
          	80
          	25,000
          	0.1670
          	70
          	25,000
        

        
          	0.1371
          	73.33
          	30,000
          	0.1662
          	70
          	30,000
        

        
          	0.1303
          	76.67
          	50,000
          	0.1623
          	73.33
          	50,000
        

        
          	0.1249
          	73.33
          	100,000
          	0.1573
          	80
          	100,000
        

        
          	0.1201
          	70
          	200,000
          	0.1538
          	80
          	150,000
        

        
          	0.1243
          	76.67
          	250,000
          	0.1544
          	80
          	200,000
        

        
          	0.1290
          	76.67
          	300,000
          	0.1460
          	83.33
          	300,000
        

        
          	0.1245
          	70
          	350,000
          	0.1410
          	83.33
          	400,000
        

        
          	0.1359
          	66.67
          	500,000
          	0.1413
          	83.33
          	500,000
        

      

      

      
        Table 8. 
				
        

        
          Comparison experiment of changes in accuracy value according to the number of learnings with Optimizer
        
        

      

      
        
          
            	AdamOptimizer
            	RMSPropOptimizer
          

          
            	Loss
            	Accuracy
(%)
            	iterate
            	Loss
            	Accuracy
(%)
            	iterate
          

        
        
          	0.1590
          	86.67
          	5,000
          	0.1924
          	56.67
          	5,000
        

        
          	0.1522
          	83.33
          	10,000
          	0.1675
          	70
          	10,000
        

        
          	0.1476
          	80
          	15,000
          	0.1635
          	70
          	15,000
        

        
          	0.1432
          	80
          	20,000
          	0.1553
          	73.33
          	20,000
        

        
          	0.1397
          	80
          	25,000
          	0.1499
          	73.33
          	25,000
        

        
          	0.1377
          	80
          	30,000
          	0.1467
          	73.33
          	30,000
        

        
          	0.1320
          	83.33
          	50,000
          	0.1371
          	73.33
          	50,000
        

        
          	0.1278
          	80
          	100,000
          	0.1192
          	76.67
          	100,000
        

        
          	0.1070
          	80
          	200,000
          	0.1154
          	76.67
          	200,000
        

        
          	0.1036
          	80
          	250,000
          	0.1085
          	70
          	250,000
        

        
          	0.0987
          	76.67
          	300,000
          	0.1041
          	76.67
          	300,000
        

        
          	0.0963
          	76.67
          	350,000
          	0.9918
          	76.67
          	350,000
        

        
          	0.0906
          	76.67
          	500,000
          	0.0860
          	66.67
          	500,000
        

      

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          AI Pneumonia prediction experiment result Graph of <Table 8.>
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          AI Pneumonia prediction experiment result Graph of <Table 8.>
        
        

        

      

      하이퍼 파라미터 값과 Optimizer의 선정을 통해 정확도 값의 차이 발생에 따라 최적의 값을 선정하는 실험이 필요하다. <표 7>과 <표 8>는 산출된 최적의 하이퍼 파라미터 값에 대한 학습 횟수의 증가 대비 정확도의 값의 변화를 비교하였다. 또한 대표적인 Optimizer인 AdamOptimizer와 RMSPropOpti mizer 비교 실험을 통해 각각의 최적의 학습 횟수 값을 실험하였다. <표 7>의 실험은 은닉층 계층수(N=4), 차원수(N=10), 학습률(0.0001)을 일정하게 설정하고 학습 횟수(5,000~500,000) 변화 및 각 Optimizer에 따른 정확도 값을 비교하였다.

      <표 7>의 각 Optimizer와 학습 횟수에 따른 학습 결과 AdamOptimizer의 경우 정확도는 66.67 ~ 86.67%의 예측 값을 보이며 학습 횟수에 증가에 따라 정확도는 낮아지는 경향을 보였으며 증감 폭은 일정하지 않았다. 반면 RMSPropOptimizer는 정확도 53.33 ~ 83.33% 의 예측 값을 보이며 AdamOptimizer 보다는 다소 낮은 예측 값을 보이나, 학습 횟수 증가에 따라 지속적인 정확도 예측 증가를 보였으며 특정 학습 횟수(100,000회) 이상부터는 AdamOptimizer 보다 높은 정확도의 예측 결과를 산출하였다. 실험을 통해 300,000회 이상 학습 시, 예측결과에 대한 정확도가 더 이상 향상되지 않았으며 83.33%으로 일정하게 유지되었다. <표 8>의 실험은 은닉층 계층수(N=4), 학습률(0.0001)을 일정하게 설정하고 차원수(N=14), 학습 횟수(5,000~500,000) 변화 및 각 Optimizer에 따른 정확도 값을 비교하였다. <표 8>의 실험 결과 차원수(N=10) 보다 안정적인 정확도 값의 예측 결과를 보이며, 학습 횟수 250,000회 까지 80% 이상의 정확도를 유지하였다. 각 Optimizer와 학습 횟수에 따른 학습 결과 AdamOptimizer의 경우 정확도는 76.67 ~ 86.67%의 예측 값을 보이며 학습 횟수에 증가에 따라 정확도는 다소 낮아지는 경향을 보였으나 <표 7> 실험 대비 안정적으로 비교적 높은 정확도 값을 유지하였다. 반면 RMSPropOptimizer는 정확도 56.67 ~ 76.67% 으로 차원수(N=10)의 실험 대비 차원수 증가에 따라 낮은 정확도 예측 값을 보였으며, 학습 횟수 증가에 따라 일정하지 않은 증감 폭을 보였다. 결론적으로 AdamOptimizer 선택시 높은 정확도 예측 값을 얻을 수 있는 반면, 실험을 통한 최적의 하이퍼 파라미터 값을 설정하는 것이 필요하다. 실험결과에서는 폐렴(Pneumonia) 진단 예측률은 AdamOptimizer, learning rate=0.0001, Iterate=5,000, Hidden Dimension=10, Depth=4의 설정 값과 Hidden Dimension=14, Depth=4 설정 값일 때 가장 높은 정확도(86.67%)의 예측 결과 값을 보여주었다.

      이는 본 연구에서 목표로한 80%이상의 정확도를 달성 할 수 있음을 보여준다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 대규모 현역 장병들의 신체검사로 폐렴을 신속하게 진단을 예측하기 어렵다는 한계를 보완하고, 폐렴과 같이 전파력이 강한 감염성 질병을 건강검진 또는 신체검사 등의 검진시점부터 예측을 통해 군 의료진의 부족에 따른 진단 결과의 지연 및 식별 누락을 방지하고, 진단 예측에 따른 선별을 통해 무증상을 보이는 폐렴 환자의 조기발견과 선별적 검사로 조기 전파 차단 및 예방, 의심환자 사전 격리, 집단전염 확산 차단 등 선제적 대응 및 전투력 제고를 위한 연구를 수행하였다.

      본 연구는 개인정보 등을 제외한 의학적 데이터를 활용한 순수 인공지능 기술을 활용한 의료데이터 분석 연구로 의학적 견해를 배제하고 인공지능이 누적된 데이터를 통해 데이터가 가지고 있는 의미를 찾을 수 있는지를 확인하고자 하였다. 폐렴 진단 예측 알고리즘을 활용하기 위해서 향후 의학적인 관점에서 추가적인 검증 및 연구가 필요할 것이며, 다양한 인공지능 기술 접목을 통해 정확도 예측을 높일 수 있을 것이다. 또한 영상자료, 정량 · 정성적 데이터 등 의료적 진단을 위한 항목을 선별하고, 추가 데이터 확보를 통한 알고리즘 고도화 연구가 필요하다.

      연구결과는 폐렴 진단 예측을 위한 평가 항목인 정확도 예측에서 목표로 한 80% 이상(최대 86.67%)의 실험 결과를 보였다. 따라서 국방의료분야에서의 폐렴 환자의 데이터를 활용한 예측 모델의 질병 예측 가능성을 확인 할 수 있었으며, 향후 의료 데이터를 활용하는 추가적인 연구 및 실험에 다른 주요 질병 및 질환의 조기 발견 및 예측 모델 개발에 활용 될 수 있을 것이다.

      또한 현재 국내·외 시장에서 활발하게 개발 연구 중인「AI융합 의료영상 진료·판독 시스템1)」 등의 기술과 융합하여 진단 및 예측을 할 수 있다면, 위 연구결과보다 높은 정확도로 신속하고 정확하게 예측 할 수 있을 것으로 판단된다. 또한 향후에는 남여, 유아~노인으로 데이터 영역을 확장할 수 있겠으며, 정량적 데이터 뿐 아니라 정성적 데이터, 의료영상자료 추가 등 수집 데이터의 범위를 확장한다면 기존 개발한 연구모델보다 정확도를 높일 수 있을 것으로 판단된다.
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