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Abstract: Currently, the naked eyes-based diagnosis of bone metastases on CT images relies on qualitative assessment. For

this reason, there is a great need for a state-of-the-art approach that can assess and follow-up the bone metastases with quan-

titative biomarker. Radiomics can be used as a biomarker for objective lesion assessment by extracting quantitative numerical

values from digital medical images. In this study, therefore, we evaluated the clinical applicability of non-invasive and objective

bone metastases computer-aided diagnosis using radiomics-based biomarkers in CT. We employed a total of 21 approaches consist

of three-classifiers and seven-feature selection methods to predict bone metastases and select biomarkers. We extracted three-

dimensional features from the CT that three groups consisted of osteoblastic, osteolytic, and normal-healthy vertebral bodies. For

evaluation, we compared the prediction results of the classifiers with the medical staff's diagnosis results. As a result of the three-

class-classification performance evaluation, we demonstrated that the combination of the random forest classifier and the sequen-

tial backward selection feature selection approach reached AUC of 0.74 on average. Moreover, we confirmed that 90-percentile,

kurtosis, and energy were the features that contributed high in the classification of bone metastases in this approach. We expect

that selected quantitative features will be helpful as biomarkers in improving the patient's survival and quality of life.
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I. 서 론

골 전이암(bone metastasis)은 유방, 전립선, 갑상선, 폐 및

신장에서 발생하는 악성 종양이 뼈로 전이되는 병변이다

[1,2]. 임상적으로 골 전이암은 척추와 같은 중심 골격부위에 호

발되는 것으로 알려져 있다[3,4]. 원발병소로부터 척추에 암

이 전이된 환자들은 척추 압박과 병리학적 골절의 통증을

느끼며, 추적 관찰 결과 골 전이 이후의 1년 생존율은 약

20%, 중앙생존기간은 5-6개월로 보고된 바 있다[5,6]. 또한, 골
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전이암으로 인해 환자가 받는 고통은 환자의 삶의 질을 저

하시키며, 부작용의 발생을 일으킬 수 있다. 따라서, 골 전

이암의 조기진단은 골 전이암이 환자들에게 미치는 영향을

조기에 최소화하여 골 전이 부작용들의 발생을 예방한다는

점과 환자의 삶의 질 향상과 다소 간의 생명연장이 가능하

다는 면에서 필요하다[7]. 골 전이암에 의한 증상을 추적하는

과정에서 암의 원발병소를 발견한 기존 보고에 의하면, 골

전이암의 조기진단은 발견하지 못한 원발병소를 추적할 수

있다는 점에서도 중요하다[8].

골 전이암은 골 주사(bone scintigraphy)와 같이 방사성

동위원소를 이용한 핵의학적 검사를 시행할 경우 정밀한 진

단이 가능하나, computed tomography(CT)영상 분석을 통해

연조직의 병변뿐만 아니라 골 전이암에 대한 평가가 가능하

다[9]. 따라서 대부분의 정밀진단은 이전의 CT검사결과에

따라 추가 검사 여부가 결정되며, 현재 골 전이암의 조기진

단은 CT영상을 사용하여 수행되고 있다. CT영상을 이용한

골 전이암의 진단은 병소로 판단되는 영역의 단면영상을 비

침습적으로 검사하는 것이 가능하다는 장점이 있으나, 진단의

정확성이 의료진의 임상적 경험에 크게 의존한다는 한계가

있다[10,11]. 이러한 한계점을 극복하기 위해 CT영상에서

골 전이 여부를 정량적으로 측정 및 평가할 수 있는 생체지

표(biomarker)를 선정하기 위한 연구는 그 필요성이 높다.

이와 같은 생체지표는 골 전이 진단에서 핵의학적 검사와

의료진의 경험에 대한 의존도를 감소시킬 수 있으며, 골 전

이의 객관적인 평가가 가능하다. 그 뿐만 아니라, 컴퓨터 보

조 진단(Computer-Aided Diagnosis, CAD) 시스템 연구

및 개발에서 유용한 도구로 사용될 수 있다[12].

의학 분야에서 라디오믹스(radiomics)는 영상 데이터를

특성화하는 기법을 이용하여 디지털 의료 영상에서 다양한

특징을 추출하는 방법이다. 상기한 방법들을 이용하여 추출

한 특징(feature)을 통해 육안으로 인식하기 어려운 영상학

적 특성을 정량적인 값으로 표현할 수 있다. 라디오믹스 기

반의 특징 추출 방법은 크게 세 가지로 분류할 수 있으며,

그 종류는 다음과 같다: (1) 영상의 히스토그램(histogram)

기반의 분석으로 얻어진 first-order 특징 값, (2) 영상의 표

면 분석을 기반으로 복셀(voxel) 간의 통계적 상관관계

(correlation)를 분석하는 Gray Level Co-occurrence

Matrix(GLCM), Gray Level Run Length Matrix(GLRLM)

등의 행렬로부터 얻어진 second-order 특징 값, (3) wavelet,

Laplacian of Gaussian(LoG)와 같이 영상에 필터링 처리를

하여 반복적이거나 비-반복적인 패턴을 추출하는 higher-

order 특징 값[13]. 상기한 방법들을 이용한 라디오믹스는 CT,

Magnetic Resonance Imaging(MRI), Positron Emission

Tomography(PET)과 같은 디지털 의료영상에서 관찰되는 병

변의 형태(shape) 또는 표면(texture)의 특징을 정량적인 수

치로 표현하기에 적합한 기법이다. 또한, 라디오믹스는 병소

로 추정되는 관심영역(Region of Interest, ROI) 내부에서

다양한 종류의 정량적인 특징 값을 추출(extraction)하여 생

체지표로써 사용이 가능하다는 장점이 있다.

이러한 장점에 따라, 최근 몇 년 동안 라디오믹스를 기반

으로 의료영상에서 추출한 특징 값 중에서 병소의 평가에

사용될 수 있는 유의미한 특징 값을 선택한 뒤, 이를 생체

지표로 이용하여 환자의 지속적인 추적 및 관찰에서 정량적

인 병소평가의 가능성을 제시한 몇 가지 연구사례가 보고되

었다. 기존 연구에서는 라디오믹스를 기반으로 설계한 딥러

닝(deep learning) 모델이 비소세포폐암의 재발을 예측할

수 있음을 제시하였다[14]. 소개한 기존연구에서 비소세포

폐암의 재발 여부를 예측한 딥 러닝 모델의 경우, 암 재발

예측성능이 71.5%의 정확도까지 도달함을 증명하였다. 또

한, CT영상에서 라디오믹스를 이용한 폐암 정밀 진단 및 임

상 적용 가능성에 대해 조사한 연구에 따르면, 라디오믹스

기반의 CT영상 분석은 폐암의 조기예측, 수술 후 폐 기능

평가 및 이환율 예측 가능성을 제시하였다[15]. 그러나, 라

디오믹스 기반으로 의료영상에서 추출한 모든 값은 수 백

가지의 다양한 특징들로 이루어져 있으며, 이들 중 병소 평

가에 유의한 영향을 끼치는 특정한 특징을 생체지표로 선택

하는 것은 여전히 어려운 작업이다. 이러한 한계점에 따라,

데이터 마이닝(data mining)을 통한 병변평가에 유의미한

특징의 선택(feature selection) 작업이 필수적임에도 불구

하고, 특정 몇 가지의 특징 값들이 병변 평가에 유의한 기

여(contribution)를 하는지에 대한 조사는 부족하다.

따라서, 본 연구에서는 골 모세포성 골전이(blastic), 골

용해성 골전이(lytic), 그리고 정상적으로 건강한(normal-

healthy) 추체를 정량적으로 분류할 수 있는 생체지표를 찾

고자 한다. 실험에서는 특징 선택 기법을 이용하여 척추 전이 평

가에 유의미한 특징을 선택한 후 분류기의 조합으로 얻어진

라디오믹스 기반 척추 전이 분류 기법의 머신러닝 골 전이암

예측 결과와 전문의의 진단 결과를 비교 분석하여 제안한

기법의 골 전이 보조 진단 기법의 성능을 평가한다. 또한,

분류기의 분류 성능을 평가함과 동시에 가장 높은 분류 성

능까지 도달한 분류기에서 기여도가 높은 유의한 특징과 해

당 특징의 중요도(importance)를 조사한다.

II. 연구 방법

1. CT영상 및 관심영역 데이터 수집

골 전이암은 뼈 재형성 조절 과정에서 과잉 골 형성을 유

도하는 골 모세포성 골전이와 골 형성이 억제되어 뼈를 용

해시키는 골 용해성 골전이로 나뉜다(그림 1abc). 실험에 사

용된 데이터는 가천대학교 길병원에서 두 가지의 골 전이암과
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건강한 정상의 추체를 지닌 환자들을 대상으로 개체의 특성

에 따라 30명씩 총 90명 환자의 CT 데이터를 수집하였다

(IRB No. GDIRB2019-137). 90명의 데이터는 평균 60.6±15.0

세의 48명의 남성과 42명의 여성 환자로 구성되어 있다.

본 논문에서는 척추뼈를 이루고 있는 추체(vertebral body)와

돌기(vertebral process) 중 골 전이암 발병빈도가 높은 추

체에서의 골 전이암 병변 검출을 목표로 한다(그림 1b). 관

심영역의 수동-분할하기 위해 3D Slicer(ver.4.11, http://

download.slicer.org/)[16]에서 3차원의 값이 잘 영상 분할 되었는

지 확인하기 위해서 MPR(Multi planner reconstruction)

방법을 사용하여, 골 용해성 골전이, 골 모세포성 골전이, 정

상 환자들의 추체의 영역을 각 30개씩 총 90개의 추체를 수

동-분할하였다. 수동 분할된 추체의 정확성은 두 명의 영상

의학과 전문의의 확인 결과를 통해 평가받았다.

2. 라디오믹스 기반 특징 추출

육안을 이용한 시각적 영상 분석은 의료진의 숙련도와 주

관적인 경험에 영향을 받으며, 정량적인 분석이 어려워 병

변 진단을 객관화하는데 한계가 있다. 라디오 믹스는 영상

데이터에서 수학적, 통계적 기법을 이용하여 병변의 특성을

추출함으로써 기존의 시각적 영상분석에서 얻을 수 없는 객

관적 정보를 추출해 낼 수 있다. 따라서 본 연구에서는 골

전이암의 특징을 정량적인 수치로 표현하기 위해 CT영상에

서 라디오믹스 기반의 특징 추출을 수행하였다. 라디오믹스

의 특징추출 방법은 총 3가지가 있으며, 본 연구에서는 영

상의 히스토그램의 기반 분석으로 얻은 17개의 first order

특징과 second-order 특징에서 픽셀(pixel)간의 상관관계

정보를 추출하는 24개의 GLCM, 동일한 그레이 레벨 값을

가진 픽셀을 탐색하는 16개의 GLZLM, 픽셀 군집(cluster)

의 크기와 강도를 탐색하는 16개의 GLSZM으로 상기한 2

가지의 특징 추출 기법을 이용하여 총 73개의 특징을 추출

하였다[17-19].

일반적으로, 방사선 영상의 분석을 위해서는 윈도우 중앙 및

범위(window level/width) 값을 설정하여 골을 관찰하기 적합한

hounsfield unit(HU)를 가지도록 정규화(normalization)

처리를 수행한다. 그러나, 본 연구에서 사용된 추체 관심영

역에서는 병변의 특성을 포함하고 있기 때문에 일반적인 골이

가지는 HU의 중앙 및 범위에서 예외가 존재한다. 따라서,

본 연구에서는 전처리 과정에서 원본 CT에서 관찰할 수 있는

병변 정보의 손실을 줄이기 위해 CT영상의 HU를 보존한

상태에서 Window width의 값과 Window level의 값은 각

각 평균 453(450-500), 1446(1200-1500)을 기준으로 라디

오믹스 접근법을 이용하여 척추체의 3차원 특징을 추출하였다.

3. 특징 선택 및 분류기(feature selection & classifier)

특징 선택은 예측 성능의 향상과 효율적인 머신러닝의 알

고리즘 훈련을 위한 필수적인 단계이다. 특징선택 기법은 크게

필터방법(filtering), 레퍼방법(wrapper), 그리고 임베디드

방법(embedded)으로 크게 3가지로 분류된다. 필터방법은

다른 방법과 달리 기계학습 알고리즘과 독립적인 성향이 있으며,

본 연구에서 쓰인 일원-분산분석(ANOVA, analysis of variance)은

두 개 이상 다수의 집단 간 분산을 분석하여 비교하는 방법이다.

분류 성능의 예측 정확도가 높은 것으로 알려진 레퍼방법의

sequential forward selection(SFS)은 머신러닝 모델에 입

력되는 최적의 특징 조합을 찾기 위해 모델의 성능이 최대로 높

아지는 순간까지 반복하여 특징을 입력하는 방법이다. 또한,

sequential backward selection(SBS)은 모델에서 반복적

으로 특징을 제거하여 최적의 특징 조합을 선택함으로써 모

그림 1. 골 모세포성 골 전이암을 포함하는 척추(a), 정상 척추(b), 골 용해성 골전암을 포함하는 척추(c)의 그림. 척추의 추체(b, 위), 돌기 영

역(b, 아래)을 구분하여 제시하였다.

Fig. 1. From the left, the blastic(a), normal(b), and lytic(c) spinal metastases were presented. In (b), we presented the

vertebral body(top) and vertebral process(bottom) separately.
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델의 성능을 높이는 방법이다. 그 외, 과적합을 줄이기 위해

내부적으로 패널티 성향을 지닌 임베디드 방법의 least

absolute shrinkage and selection operator(LASSO)와

ridge regularization는 각각 계수 크기의 절대값과 제곱에

해당하는 패널티를 부여함으로써 정규화를 수행하는 방법이다.

본 연구에서는 1개의 필터방법의 ANOVA [20], 3개의 레

퍼방법의 SFS, SBS[21], recursive feature elimination(RFE)

with permutation feature importance [22], 3개의 임베

디드방법의 LASSO, ridges regularization [23], select from

model(SFM) with permutation feature importance [24]으

로 총 7개의 특징선택 기법을 사용했다. 골 전이암 분류 성

능을 비교함으로써 병변의 정확한 진단을 위한 생체지표를

평가하는 것을 목표로 두어 분류와 회귀가 가능한 extreme

gradient boost(XGB)와 서로 다른 도메인(domain)에서 반

복적으로 좋은 예측 성능을 나타내는 분류기인 random

forest(RF), support vector machine(SVM)의 총 3개의

분류기를 사용하였다[25](그림 2c).

4. 통계 분석 방법

제시하는 연구에서는 머신러닝의 골 전이암 분류 성능을

평가하기 위해 의료진의 판독 결과(gold-standard)와 머신

러닝의 예측결과를 비교하였다. 비교를 통해 얻어진 true

positive(TP), false negative(FN), true negative(TN), false

positive(FP)를 이용하여 정확도, 민감도(sensitivity), 특이도

(specificity)를 얻었다. 그림 2d에서 제시한 바와 같이, 골 전이암

분류 성능의 평가를 위해 receiver operating characteristic

(ROC) 분석을 수행하였으며, ROC 곡선의 면적을 표현하는

값인 area under the curve(AUC)를 통해 두 가지의 골 전

이암 추체와 정상추체 분류 모델의 성능을 평가하였다.

ROC분석에서 두 가지의 병변 및 정상을 분류할 수 있는 최

적의 기준점(cut-off point)을 정하기 위해 두 가지의 병변과 정

상은 각각 다른 값의 Youden index J(Youden’s J statistic)가

선택되었다[26].

약어: VOI, volume of interest; GLCM, gray level co-occurrence matrix; GLRLM, gray level run length matrix; GLSZM, gray level size-zone

matrix; ANOVA, Analysis of Variance; SFS, Sequential Forward Selection; SBS, Sequential Backward Selection; LASSO, Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator; ROC, receiver operating charicteristic; AUC, area under the curve

그림 2. 제안하는 연구의 전체적인 흐름도

Fig. 2. The flowchart illustration of the proposed study
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III. 연구 결과

1. 특징 선택 및 분류 접근법에 따른 골 전이암 분류 성능

본 연구에서는 7가지 특징선택 기법과 3가지 분류기의 조

합으로 얻어진 총 21가지 방법의 학습 결과와 전문의의 진

단 결과를 비교 분석하여 두 가지의 골 전이암과 정상 추체의

분류 성능을 평가하였다(그림 2). 실험에 사용된 데이터는

세 가지의 종류로 구분이 되므로, 하나의 조합에서 얻어진

세 개의 이진-분류 결과로부터 얻어진 AUC 값의 평균

(micro-average ROC & AUC)을 분류기의 최종 분류 성

능평가 기준으로 사용하였다.

그림 3에서 7가지의 특징 선택 기법과 3가지 분류기의 총

21가지의 조합에 대한 골 전이암 분류 성능 결과를 제시하

였다. 분류성능의 비교 결과에 따르면, 특징선택기법 중 레

퍼방법인 SBS와 RF의 분류기의 조합이 AUC 0.74로 우

수한 성능까지 도달하였다. 특징선택기법들 중 레퍼방법과의

조합의 성능이 평균적으로 높은 AUC까지 도달하였으나,

ANOVA, LASSO, 그리고 SVM의 조합은 AUC 0.11로 레

퍼방법과 비교하였을 때 상대적으로 낮은 성능까지 도달하

였다.

2. RF & SBS를 이용한 3진-분류 결과의 통계 분석

그림 4에서 골 전이암 분류에서 높은 성능을 보인 RF 및

SBS기법에서 골 모세포성 골전이를 포함하는 추체, 골 용

해성 골전이를 포함하는 추체, 그리고 정상 추체의 분류 성능

평가 결과를 제시하였다. 제시한 결과는 3진-분류(three-

class-classification) 결과에서 병변에 따른 이진분류 성능을

ROC 곡선을 이용하여 분석하였으며, 세 가지의 ROC 곡선의

평균 성능을 분석하기위해 micro-average ROC 곡선 또한

제시하였다. 3진-분류 결과, 세 가지의 서로 다른 ROC 곡

선으로부터 얻어진 AUC는 골 모세포성 골전이를 포함하는

추체, 골 용해성 골전이를 포함하는 추체, 정상 추체에서 각

각 AUC 0.78, 0.65, 0.77까지 도달하였으며, micro-average

ROC의 AUC는 0.74까지 도달하였다.

본 연구는 골 전이암 분류 성능의 향상과 학습 조합에 대

한 신뢰도 평가를 위해 격자탐색(grid search)과 5겹 교차

검증(cross-validation)을 동시에 수행하였다(그림 2d). 표

1에서 RF와 SBS의 조합의 교차 검증에 대한 결과를 제시

하였으며, 해당 조합에서 두 가지의 골 전이암을 가진 추체와

정상 추체의 분류성능을 평가하기 위해 5겹 교차 검증을 통

한 5개의 데이터세트(dataset)에서의 예측결과의 성능을 평

약어: XGB, extreme gradient boosting; RF, random forest; SVM, support vector machine; ANOVA, analysis of variance; LASSO, least

absolute shrinkage and selection operator; RFE, recursive feature elimination; PMT, permutation feature importance; SFM, select from

model; SBS, sequential backward selection; SFS, sequential forward selection; AUC, area under the curve

그림 3. 최적의 척추 전이 분류 성능을 확인하기 위한 세 가지의 분류기와 일곱 가지의 특징 선택 기법의 성능평가 분석 결과이며, 제시된 수

치는 2가지의 골 전이암을 가진 추체와 정상 추체의 분류 성능의 micro-average AUC이다.

Fig. 3. The results of the ablation study using three-different classifiers and seven-different feature selection approaches for

identifying the optimal spinal metastases classification performance. Presented numerical values indicate micro-average

AUC score.
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가하였다. 분류 성능 평가결과, 평균 민감도, 평균 특이도,

평균 정확도, Youden index, 그리고 95% 신뢰구간(confidence

interval, CI) 값을 얻었다. 골 모세포성 골 전이암을 포함

하는 추체의 경우 민감도, 특이도, 정확도, Youden index 값은

각각 0.63, 0.92, 0.80, 0.55, 골 용해성 골전이를 포함하는 추체는

0.60, 0.75, 0.63, 0.35, 정상 추체는 0.77, 0.73, 0.74, 0.50

까지 도달하였다.

그림 5는 RF와 SBS 조합에서 5겹 교차검증한 모델의 평

균적 모델에서 특징의 중요도 값을 나타낸 그래프이다. 머

신러닝에 사용되는 특징이 많을수록 모델의 복잡성과 오류

발생의 가능성이 높아 모델의 성능이 낮게 평가될 수 있다. 추

출한 특징의 개수가 많을 경우, 특징의 중요도 분석을 통해

유의미한 특징들을 선정하는 것이 중요하다. 골 전이암 분류 성

능에 유의한 영향을 미치는 특징의 중요도의 값을 구해 중

요도가 높은 특징을 골 전이암 추체를 분류하기 위한 생체

지표로 선정하였다. 골 전이암 분류 성능에 중요도가 높은

특징들은 energy, entropy, kurtosis, variance, long run

low gray level emphasis, gray level variance, large area

low gray level emphasis, idn, 90 percentile, sumsquares이

다. 그 중, 상위 3가지의 특징들은 90 percentile, kurtosis,

energy이며, 해당 특징들은 각각 관심영역 내부에서 복셀-

강도의 90-백분위 값, 히스토그램의 첨도 값, 3차원 관심영

역 내부 복셀-강도 값의 총합을 의미한다.

약어: ROC, receiver operation characteristic; SBS, sequential backward selection; XGB, extreme gradient boosting; RF, random forest

그림 4. 척추 전이 분류를 위한 RF 분류기와 SBS 특징선택 방법의 ROC 분석 결과. 골 용해성 골전이, 골 모세포성 골전이와 정상의 추체

의 이진 분류 성능을 통해 각각 노란색, 녹색 및 빨간색 선으로 ROC 곡선을 제시하였다. 제시된 파란 선은 micro-average ROC 곡선이다.

Fig. 4. The results of ROC analysis that obtained via RF classifier and SBS feature selection for spinal metastases

classification. The binary classification performances of blastic, lytic, and normal-healthy were indicated as yellow, green, and

red-line, respectively. Additionally, the presented blue-line indicates micro-average ROC curve of three-different ROC curves of

blastic, lytic, and normal-healthy

표 1. RF와 SBS 조합의 민감도, 특이도, 정확도, Youden index, AUC, 95% 신뢰구간의 분석결과. 가장 높은 값은 굵은 글자로 표시하였다.

Table 1. The sensitivity, specificity, accuracy, Youden index, AUC, and 95% CI of prediction results obtained via random

forest classifier and sequential backward selection approaches. The highest values were indicated in bold.

Sensitivity Specificity Accuracy Youden index J AUC 95% CI

Normal 0.77 0.73 0.74 0.50 0.77±0.12 0.68-0.86

Lytic 0.60 0.75 0.63 0.35 0.65±0.12 0.54-0.75

Blastic 0.63 0.92 0.80 0.55 0.78±0.09 0.68-0.86

약어: AUC, area under the curve; CI, confidence interval
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IV. 고찰 및 결론

본 논문에서는 골 전이암 추체를 정량적으로 분류를 위해

CT영상에서 3차원-라디오믹스 기반의 특징을 추출하여 7가

지의 특징 선택기법과 3가지의 분류기를 이용하여 기계학습

결과 분석을 수행하였다. 그 뿐만 아니라, 골 전이암 분류에

영향을 크게 미치는 특징의 중요도 값을 조사하여 3번 째로

가장 높은 중요도를 가진 특징까지를 골 전이암 분류의 생

체지표로 선정하였다. 선택된 특징의 생체지표로써의 사용

가능성을 평가하기 위해 총 21가지 조합의 머신러닝 예측

결과와 의료진의 판독결과를 비교 분석하여 골 전이암 분류

성능을 평가하였다. 분석결과, RF와 레퍼방법이 비교적 다

른 조합들보다 높은 성능을 보였으며, 분류기에서 RF, 특징

선택 기법에서 SBS 조합에서 0.74의 AUC까지 도달하였

다. RF와 SBS 조합의 골 전이암 분류 성능 분석결과, 골

모세포성 골전이 추체의 분류 성능평가에서 골 전이암 분류

를 위한 정확도를 높이기 위해 높은 특이성에 비해 낮은 민

감성을 이용하였으며, 특이도와 민감도의 값은 각각 0.92,

0.63이다. 해당 조합에서 골 전이암 분류에 유의미한 특징은 90

percentile, kurtosis, energy 값임을 확인할 수 있었다.

골 전이암 분류 성능이 우수한 SBS와 RF의 조합과 반

대로 성능이 낮은 조합은 ANOVA 특징선택 방법과 SVM

분류기의 조합이었다. ANOVA 분석은 2가지 골 전이암을

가진 추체와 건강한 정상 추체에서 분산분석을 수행하였을

때, 세 가지 중 최소 한 가지 이상의 군에서 분산의 차이를

가질 경우, 유의한 p값(p-value)이 얻어진다[27]. 제시한 연

구에서 ANOVA 분석 방법을 이용한 필터 특징선택 방법에

서는 유의한 p값을 p<0.05로 설정하였다. ANOVA 분석 결과, 실

험에서 사용된 데이터에서 3진 분류했을 때, 골 용해성 골

전이 추체와 정상 추체에서는 유의한 분산의 차이가 없었으

나(p=0.236), 골 모세포성 골전이 추체가 정상 및 골 용해

성 골전이 추체와 유일하게 유의한 차이를 보였다. 그러나,

성공적인 3진 분류 작업을 위해서는 골 모세포성 골전이, 골

용해성 골전이, 정상 추체에서 모두 유의한 차이를 보이는

특징을 선택해야 하므로 ANOVA이 3가지 추체를 모두 분

류하기에 적합한 특징을 선택하기 어려웠을 것으로 판단된다.

마찬가지로, l1 및 l2 정규화 방법을 이용하는 LASSO와

ridge 특징선택 방법도 모든 분류기와의 조합에서 낮은 성

능까지 도달하였다. LASSO 기법의 경우, 특징들 간에 상

관관계가 클 경우 유의한 차이를 보이는 특징만을 선택함과

동시에 나머지 특징 값을 0으로 정규화 하므로, 골 전이암

분류에 어느 정도 필요한 특징 정보의 손실로 인해 분류 정

확도가 낮은 것으로 판단된다. Ridge 기법의 경우, 모든 특

징을 유지함과 동시에 유의하지 않은 특징 값을 점진적으로

감소시킨다. 이에 따라, 유의하지 않은 정보를 모두 보존하

기 때문에 낮은 분류 성능을 도달한 것으로 판단된다.

반면, 세 가지의 레퍼 특징선택 방법들은 다른 특징선택

방법들과 비교하여 높을 성능까지 도달함을 증명하였다. 제

시한 연구에서는 레퍼방법의 최적화 과정에서 특징을 추가

하거나 빼는 서브세트(subset)를 1개로 설정하였다. 본 방

그림 5. Sequential backward selection 특징선택 기법을 이용한 RF 분류기의 특징 중요도 분석 결과

Fig. 5. The feature importance analysis of RF classifier using sequential backward selection approach
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법은 분류기의 성능이 최적화되기까지 1개의 특징 서브세트

를 반복적으로 추가하거나 제거하는 방법으로, 제시한 연구

에서는 총 73번의 반복 처리를 통하여 모델을 최적화하였

다. 본 연구에서는 총 73개인 작은 수의 라디오믹스 특징을

이용하였기 때문에, 결정 경계의 최적화 작업에 비교적 시

간 소모가 존재함에도 불구하고, 높은 분류성능까지 도달하는

레퍼방법이 적합했던 것으로 판단된다.

제시한 실험결과에서는 SVM이 모든 특징선택 기법 및 분

류기에서 가장 낮은 골 전이암 분류성능까지 도달하였다. 실

험에 사용된 SVM에서는 선형 커널(linear kernel)을 이용

하여 결정 경계(decision boundary)를 최적화하였다. 반면,

XGB와 RF는 비-선형(non-linear)적인 결정 경계를 최적화

하는 기법이다. 실험에 사용된 데이터 및 실험결과를 분석

하였을 때, 다음과 같은 이유로 선형 결정 경계의 최적화가

어려웠던 것으로 판단된다: 1) 제안하는 연구에서는 세 가

지의 그룹을 동시에 분류하는 3진-분류 작업을 수행하는 것

이 목표이므로, 결정 경계가 선형일 경우, 복잡한 특징 값의

분포를 구분하는 작업에는 적합하지 않다. 2) ANOVA 분

석 결과에서 밝혀낸 바와 같이, 실험에서 사용된 blastic 추

체만이 나머지 두 가지 군집과 유의한 분산의 차이를 보였

다. 그러나, 3진-분류 작업을 위해서는 blastic뿐만 아니라,

나머지 두 군 또한 분류하는 결정 경계가 필요하기 때문에

비-선형 결정 경계가 본 실험에서 사용된 데이터에 적합하

다. 또한 연구 결과 RF와 XGB의 성능이 대략 비슷하게 나

타났지만 RF의 성능이 조금 더 좋게 나온 것을 감안하면,

XGB보다는 RF와의 조합이 적정적합(Generalized-fitted)

일어났음을 짐작할 수 있다.

분류기 및 특징선택을 통해 골 전이암 분류에 기여도가

높은 특징이 90-percentile, kurtosis, energy임을 증명하

였다. 기존 임상에서의 골 전이암 진단은 CT영상에서 의료

진의 육안을 기반으로 골전이 병변 조직의 기질(matrix)을

가늠하거나 골 파괴의 정도를 파악하여 골 전이암의 위험성을

파악하였다[28]. 기존의 척추 골 전이암 임상-의사결정(clinical

decision)에 쓰인 병리학적 진단방법에 따르면, 추체 내부의

강도 값 및 골밀도가 골전이 진단에 유의한 특징으로 알려진

바 있다. 따라서, 실험을 통해 선택된 90-percentile, kurtosis,

energy 특징들이 골전이 진단에 사용 가능성이 높은 것으로

판단된다.

본 연구에서는 골 전이암 분류 성능에 대한 신뢰도 높은

평가를 위해 5겹-교차검증을 하여 분류 성능 평가의 편중

(bias)을 방지하고 골 전이암 분류 정확도를 향상시켰다. RF

분류기와 SBS 특징선택 기법에서 쓰인 중요도 높은 특징을

골 전이암 여부를 정량적으로 측정 및 평가할 수 있는 생체

지표로 선정하여 골 전이암 조기 진단의 가능성을 조사하였

다. 제안한 특징을 이용하여 향후 CT영상에서 척추 전이성

암종의 조기진단 및 정량적인 추적 관찰에 큰 도움이 될 것

으로 기대한다.
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