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요 약

본 논문에서는 딥러닝을 이용하여 기존의 혈액검사가 필요했던 백혈구 수치를 예측하는 인공지능 모델을 연구했다 백혈구 , . 
수치는 체내 염증 수치 및 패혈성 쇼크를 알 수 있는 중요한 인체정보이다 그러나 백혈구 수치는 혈액검사가 필요하며 검사결. , 
과를 확인하기 위해서는 시간의 의료대기 시간이 필요하다 따라서 응급한 환자들은 백혈구 수치를 확실하게 확인할 수 있는 2 . 
혈액검사 결과를 기다리는 동안에 충분한 의료적 대응을 받기 어려울 수 있다 이러한 문제를 해결하기 위한 과정으로 의료 . 
현장에서는 다른 생체신호 및 정보를 바탕으로 의료적 대응을 수행하지만 정량적으로 제공되는 백혈구 수치에 따른 대응과는 , 
차이가 있다 따라서 본 연구에서는 인공지능의 을 기반으로 환자의 생체신호 및 정. GAN(Generative Adversarial Networks)
보를 입력받아 백혈구 수치를 예측하는 인공지능 모델에 관한 연구를 수행했다, . 본 연구의 인공지능 모델은 결측되지 않은  
데이터를 학습하여 백혈구 수치가 결측된 데이터가 입력으로 작용했을 때 이를 정량적으로 예측한다 모델의 검증은 원본 , , . 
데이터와 결측 데이터를 혼합하여 인공지능 모델에 입력했을 때의 성능으로 구성했다 검증 결과로는 백혈구 예측모델을 통해 , . 
생성된 백혈구 수치를 포함한 혼합 데이터군이 원본 데이터군보다 패혈증 환자에 대한 검출 성능이 뛰어난 것으로 나타났다.

 

서 론. Ⅰ

본 논문에서는 혈액검사가 필요한 백혈구 수치(White Blood Cell Count; 
를 인공지능의 을 기반으WBC) GAN(Generative Adversarial Networks)

로 예측하는 인공지능 모델에 관해 연구했다 백혈구 수치는 체내 염증 수. 
치 및 패혈성 쇼크 등의 환자의 생명을 위협하는 심각한 상태를 보여주는 
생체정보이다 이는 현대 의학에서 환자의 상태를 파악하기 위한 필수.[1] 
적인 생체정보이며 즉각적인 의료적 대응이 필요한 응급실 및 중환자실, 
에서 더욱 중요하다 그러나 백혈구 수치는 혈액검사가 필요하다 혈.[1][2] . 
액검사는 혈액에서 의학적 정보를 얻기 위한 검사로 평균 두 시간 정도의 
시간 소요가 발생한다 그러므로 즉각적인 의료 대응이 필요한 응급실 .[3] 
및 중환자실의 환자들은 적절한 치료에 시간적 여유가 필요하다 이러한 . 
문제를 해결하기 위하여 병원에서는 환자의 생체신호 및 정보를 바탕으, 
로 혈액검사의 결과가 도출되기 전에 환자에게 의료적 대응을 수행한다. 
그러나 이는 의료진의 경험적인 학습을 기반으로 하여 상대적으로 경험, 
이 적은 의료진은 이러한 대응에 어렵다 또한 정량적인 혈액검사 결과.[4] , 
를 근거로 수행하는 의료 대응보다 효과가 떨어진다 따라서 본 논문에서. 
는 혈액검사로 도출되는 백혈구 수치를 을 이용하여 예측하는 연구GAN
를 수행했다 이는 환자의 생체신호와 정보를 바탕으로 예측되는 딥러닝 . 
모델이며 상대적으로 경험이 적어 의료적 대응에 어려움을 느끼는 의료, 
진의 대응 보조 소프트웨어이다.

본론. Ⅱ

본 논문에서는 의 PhysioNet ‘Early Prediction of Sepsis from Clinical 
를 데이터 Data the PhysioNet Computing in Cardiology Challenge 2019’

세트로 활용했다 이 데이터는 두 병원의 중환자실에서 획득된 패혈증 .[5] 
관련 정형 데이터이며 본 연구에서는 해당 데이터의 개 항목 중 생체신, 41 , 
호와 생체정보 및 환자 정보와 주석의 데이터를 추출하여 사용하였다 그. 
러나 생체신호와 환자 정보 및 주석을 제외한 생체정보 데이터는 결측값이 
높다 이는 생체정보가 여러 의료적 검사를 기반으로 도출되는 정량적 값. 
으로 데이터 수집 단계에서 발생하는 검사 누락이 원인으로 생각된다. 

Data Factor 정상(779,079) 패혈증(17,136)
Count Rate(%) Count Rate(%)

Vital 
Sign

HR 60,084 7.712 1,105 6.448
O2Sat 93,447 11.995 1,632 9.524
Temp 511,616 65.669 11,698 68.266
SBP 117,194 15.043 3,007 17.548
MAP 79,477 10.201 1,381 8.059
DBP 373,195 47.902 7,102 41.445
Resp 75,922 9.745 1,336 7.796

Patient
&

Vital 
Info

Age 0 0 0 0
pH 685,258 84.5 14,342 83.7

HCO3 711,108 91.3 15,490 90.4
PaCO2 705,999 90.6 14,928 87.1

Creatinine 721,877 92.5 15,851 92.5
WBC 715,201 91.8 15,666 91.422

표 1 결측 데이터 통계표. 



표 은 본 연구에서 사용하는 데이터와 결측값을 표기했다 본 연구에서1 . 
는 전체 데이터 정상 패혈증개에서 모든 항목에 대한 결측값이 796,215( + )
없는 케이스를 분류하여 사용하였다 또한 본 연구에서는 분류를 위해 . , 

를 사용했다 이는 백혈구 수치를 제외한 모든 데이터 항목에 Factor Filter . 
관하여 결측값을 조사하고 조건에 해당하는 데이터만을 추출하는 과정이
다 이 과정을 통하여 전체 데이터 개 중 개의 데이터를 추출. , 796,215 5,904
하여 백혈구 수치 예측모델에 사용한다 백혈구 수치 예측모델에 활용되. 
는 데이터는 정상 데이터 개 패혈증 데이터 개이며 정상 데이터5,770 , 134 , 
의 경우에는 백혈구 수치를 포함한 다른 데이터 항목 개가 결측된 상태1
를 포함한다 반면에 패혈증 데이터의 경우에는 모든 데이터가 존재하는 . 
상태로 결측된 데이터 항목이 없다. 

그림 1 백혈구 수치 예측모델 구조. 

그림 은 백혈구 수치 예측모델의 구조이다 정형 데이터를 사용하는 본 1 . 
연구에서는 복잡한 구조의 딥러닝 모델을 사용할 필요가 없다 따라서 . 

의 구조는 기본적인 의 형태를 갖는다 해당 모GAN FC(Fully Connected) . 
델은 모든 항목이 존재하는 데이터를 학습하였으며 백혈구 수치가 결측, 
된 데이터를 입력받아 이를 예측한다 본 모델은 기존 혈액검사의 결과가 , . 
도출되기 전까지의 의료적 대응 대기시간을 단축하고자 수행했던 연구로
서 모델의 실시간성을 고려하여 구성되었다 따라서 최근 딥러닝 연구들, . 
에서 사용하는 높은 복잡도의 모델과 많은 차이가 있다.

본 연구의 검증은 백혈구가 결측된 원본데이터와 백혈구 수치를 예측한 
보정 데이터를 섞어 인공지능 모델로 수행하였다 검증에 사용한 인공지. 
능 모델은 패혈증을 조기 검출하는 인공지능 모델이며 예측된 백혈구 수, 
치가 패혈증의 조기 검출 모델에 입력되었을 때 발생하는 성능의 증감을 , 
백혈구 수치의 검증으로 활용했다 검증 결과는 표 에서 볼 수 있다. 2 .

데이터
성능지표

원본 데이터군 혼합 데이터군
정상 패혈증 정상 패혈증

Specificity 0.64 0.92 1.00 0.95
Sensitivity 0.96 0.45 0.97 0.95
F1-Score 0.77 0.60 0.97 0.98

ACC 0.80 0.74 0.98 0.96

표 2 백혈구 수치 예측을 통한 패혈증 예측 결과. 

성능지표는 를 활용했다 원본 Specificity, Sensitivity, F1-Score, ACC . 
데이터군의 경우에는 백혈구 수치 예측을 수행하지 않은 전체 데이터에서 
무작위선별을 통해 수집한 건의 데이터이다 혼합 데이터군의 경우에200 . 
는 마찬가지로 무작위선별을 통해 수집한 건의 데이터와 백혈구 수치 100
예측모델을 통해 생성된 데이터 건의 혼합 데이터이다100 .

표 에서 볼 수 있듯이 혼합 데이터군이 원본 데이터군보다 정상과 패혈2 , 
증 환자에 대한 예측도가 높은 것으로 나타났다 또한 본 연구에서 고려. , 
하는 모든 성능지표도 높게 나타났다 특히 혼합 데이터군에서는 원본 데. , 
이터군보다 패혈증 환자에 대한 예측성능이 뛰어났다.

결론. Ⅲ

본 논문에서는 혈액검사를 통하여 도출할 수 있는 생체정보인 백혈구 수
치를 을 통하여 예측하는 연구를 수행했다 그 결과로는 백혈구 수치 GAN . 
예측모델의 데이터를 혼합한 데이터군이 원본 데이터군보다 평균 높20% 
은 예측 정확도를 보였다 특히 두 데이터군의 패혈증 환자 검출 성능의 . , 
차이가 큰 것으로 보았을 때 백혈구 수치 예측모델의 결과가 패혈증을 예, 
측하기 위한 데이터에서 중요한 요소로 활용되었을 것으로 사료된다 또. 
한 두 데이터군에서 정상 환자의 분류에도 많은 영향을 끼친 것으로 보인, 
다 본 연구는 실시간성이 높은 백혈구 수치 예측모델의 연구로 의료적 대. 
응이 긴급하게 필요한 응급실과 중환자실 환자들의 백혈구 수치를 예측하
여 의료 대응의 시간 감소 및 정밀도를 증가시킬 수 있을 것으로 기대된, 
다 향후 연구로는 생체신호와 생체정보 및 환자 정보의 입력 수준을 증가. 
시켜 정밀한 예측모델을 연구할 계획이다 또한 패혈증을 제외한 백혈구 , . , 
수치가 적극적으로 활용되는 질병에 대하여 예측모델을 연구할 계획이다, .
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