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ABSTRACT

The purpose of this study is to analyze the factors affecting the classification of the severity of contrast media 

side effects based on the patient's body information using artificial intelligence techniques to be used as basic data 

to reduce the degree of contrast medium side effects. The data used in this study were 606 examiners who had 

no contrast medium side effects in the past history survey among 1,235 cases of contrast medium side effects 

among 58,000 CT scans performed at a general hospital in Seoul. The total data is 606, of which 70% was used 

as a training set and the remaining 30% was used as a test set for validation. Age, BMI(Body Mass Index), 

GFR(Glomerular Filtration Rate), BUN(Blood Urea Nitrogen), GGT(Gamma Glutamyl Transgerase), 

AST(Aspartate Amino Transferase,), and ALT(Alanine Amiono Transferase) features were used as independent 

variables, and contrast media severity was used as a target variable. AUC(Area under curve), CA(Classification 

Accuracy), F1, Precision, and Recall were identified through AdaBoost, Tree, Neural network, SVM, and Random 

foest algorithm. AdaBoost and Random Forest show the highest evaluation index in the classification prediction 

algorithm. The largest factors in the predictions of all models were GFR, BMI, and GGT. It was found that the 

difference in the amount of contrast media injected according to renal filtration function and obesity, and the 

presence or absence of metabolic syndrome affected the severity of contrast medium side effects.
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Ⅰ. INTRODUCTION

컴퓨터단층촬영(Computed Tomography, CT) 조영

제는 영상의 대조도를 높여주기 위해 조직 간의 X

선 흡수 차를 증가시키는 유용한 검사 약물이다[1]. 

조영제는 질병 판독의 정확성에 도움을 주지만 부

작용으로 인한 피해도 있다. 최근에는 부작용을 낮

추기 위해 저 농도의 비이온성 요오드화 조영제를 

사용하며 많은 임상연구를 통해 안정성을 확보하여 

사용하고 있다[2]. 조영제 부작용은 외부에 들어오

는 이물질에 대하여 개체를 보호하고자 하는 면역 

과민반응과 약제 자체와 무관한 증상과 화학 독성 

반응으로 분류된다[3]. 조영제 과민반응 시간은 1시

간 이내에 발생하는 즉시형과 일주일 이내에 발생

하는 지연형으로 나눌 수 있으면 그 증상은 두드러

기, 재채기, 가려움, 구역, 구토, 피부발진 등 경미

한 반응과 심한 부종과 아나필락스 쇼크를 동반하

는 심각한 증상을 보여 주고 심한 경우 생명을 위

협하여 사망에 이르기도 한다[4,5]. 

문제는 조영제 부작용의 발생 예측이 어렵고 잠

재적으로 심각한 증상을 일으킬 수 있어서 그 주의

가 더 요한다[6]. 미국방사선학회(American College of 

Radiology, ACR), 중국방사선학회(Chinese Society of 

Radiology, CSR) 와 유럽비뇨기방사선학회(European 

Society of Urogenital Radiology) 등 많은 기관에서 

조영제 부작용에 대한 환자의 불확실한 위험 요소

를 통한 환자의 선별 및 평가에 대해서 정의하고 

하였으나 완전히 임상적으로 정리되지 않은 상태
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이다[7]. 현재는 요오드화 조영제의 부작용 위험인

자로는 연령, 천식, 당뇨, 심혈관계 등의 기저질환

과 성분에 따라 계통별 조영제 부작용의 비례보고

비율과 임상 증상 빈도가 보고되고 있다[8].

조영제 부작용에 대한 예측에 관한 관심은 지속

해서 이루어져 왔으나 위험은 여전히 존재하는 상

태이다. 최근 인공지능 기법에 관한 관심이 커지고 

있고 질병 예측 및 식별을 위한 연구에 널리 이용

되고 있다. 데이터의 특징 패턴에 따라 예측 결과

가 달라지고 있으며 질병과 관련된 분야에서 많이 

활용되고 있으며 현재는 사진 하나로 피부암을 예측

하거나 비말 분포를 예측해 감염병을 사전에 차단하

거나 우울증 예측 및 모니터링도 개발 중이다[9]. 

본 연구는 지도학습방법 중 결괏값의 추정할 수 

있는 알고리즘인 에이다부스트(Adaptive Boosting, 

AdaBoost) 의사결정나무(Decision tree analysis), 신경

망(Neural network), 서포트벡터머신(Surpport vector 

machine, SVM), 랜덤포레스트(Random forest) 등을 

이용하여 환자의 신체정보 중 연속형 데이터인 체

질량지수(Body Mass Index, BMI), 나이, 사구체여과

율(Glomerular Filtration Rate, GFR), 혈액요소질소

(Blood Urea Nitrogen, BUN) 감마 글루타밀 펩티드 

전이효소(Gamma Glutamyl Transgerase, GGT), 아스파

르트산 아미노기 전이효소(Aspartate Amino Transferase, 

AST), 알라닌 아미노 전이효소(Alanine Amiono 

Transferase, ALT)등과의 관계성을 분석하여 부작용 

중증도에 미치는 영향을 평가하고자 한다.

인공지능을 활용한 약물 부작용 예측 모델들은

선행연구가 있으나 현재 CT 조영제 부작용에 대해 

국한된 연구는 없는 실정이다. 이에 환자의 신체정

보와 인공지능 기법을 활용하여 부작용에 영향을 

미치는 인자들을 분석하고 조영제 부작용의 정도

를 예측하여 이를 완화하는 기초자료로 활용되고

자 한다.

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

1. 대상 및 데이터

본 연구에 사용한 데이터는 서울 소재 종합병원

의 검진을 시행한 CT 검사 58,000건 중 조영제 부

작용이 발생한 1,235건 중 과거력 조사에서 조영제 

부작용이 없었던 606명의 검사자를 대상자로 하였

다. 606개 샘플 중 70%는 훈련 셋으로 사용하고 나

머지 30%는 검증을 위한 테스트 셋으로 사용하였

다. Table 1과 같이 나이, BMI, GFR, BUN, GGT, 

AST, ALT의 변수(feature)를 독립변수로 조영제 중

증도를 목표변수로 사용하였다.

중증도는 Ring과 Messner 등[10]에 의해 발표된 중

증도 점수체계를 사용하여 Table 2와 같이 종속변

수를 정했다.

Table 1. Variable information and characters (n=606)

Independent variable Mean Stdev Median

Age 53.33 8.94 53.50

BMI 23.77 3.18 23.60

GFR 88.61 14.38 86.85

BUN 13.94 3.46 14

GGT 38.26 34.54 27

AST 26.48 13.28 23

ALT 27.81 20.64 22

Table 2. Severity of hypersensitivity reaction

Grade Symptoms

Ⅰ Pruritus, Flush, Urticaria, Angiodema

Ⅱ
GradeⅠ, Nausea, Cramping, Rhinorrhea, Hoarseness, 
Dyspnea, Tachycardia, Hypotension, Arrhythmia

Ⅲ
GradeⅠ, Vomiting, Desecration, Diarrhea, Laryngeal 
edema, Bronchospasm. Cyanosis, Shock

Ⅳ
GradeⅠ, Vomiting, Defecation, Diarrhea, Respiratory 
arrest, Circulatory arrest

2. 예측모델 및 분석 방법

본 연구는 신체정보가 조영제 중증도에 미치는 

영향을 예측하기 위해 Fig. 1과 같이 예측모델을 구

성하였다. 모델 개발에 사용된 오픈 소프트웨어는 

Orange 3. 26. 0을 사용하였으며 코딩없이 머신러닝

과 데이터마이닝 기법을 적용할 수 있다. 신체정보 

데이터 셋을 이용하여 에이다부스트, 의사결정나무, 

신경망, 랜덤포레스트, 서포트벡터머신 알고리즘을 

통해 곡선하면적(Area Under the Curve, AUC), 분류

정확도(Classification Accuracy, CA), F1, 정밀도
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(Precision), 재현율(Recall)을 파악하였다. 본 연구는 

목표변수가 있는 지도학습 방법(Supervised modeling) 

으로 분류, 판별(Classification)과 추정(Estimation) 

둘 다 가능한 알고리즘을 사용하였다. 

2.1. 에이다부스트(Adaboost)

에이다부스트는 Adaptive와 Boosting이 합쳐져 만

들어진 단어이다. 작동방법은 약한 분류기들을 한 

번에 하나씩 순차적으로 학습을 진행한 후 잘 분류

해내지 못한 데이터들의 가중치(weight)를 높인다. 

즉 예측 성능이 낮은 약한 분류기들을 조합하여 최

종적으로 좋은 강한 분류기로 만드는 상호보완적

(adaptive) 학습해 나간다. 이런 약한 분류기들을 모

아 분류기를 만들었기에 boosting이 된다[11].

2.2. 의사결정나무(Decision tree)

의사결정나무는 주어진 입력 값들의 조합에 의

사결정 규칙을 나무 구조로 나타내어 전체 자료를 

몇 개의 소집단으로 분류하거나 예측을 수행한다. 

데이터들의 속성을 기반으로 분할 기준을 판결하

고 기준을 정하여 트리 형태로 분기하여 모델링을 

한다. 예측력은 다른 지도학습 기법들보다 떨어지

나 해석이 수월하다. 상위 노드로부터 하위노드로 

트리구조를 형성하는 매 단계 변수와 기준값의 선

택이 중요하며 나무의 분기점을 통해 시각적으로 

확인할 수 있어 해석이 용이하다[12]. 

2.3. 신경망(Neural network)

신경망은 생물학 모델을 바탕으로 수학적으로 

모델링 한 것이다. 수십 또는 수백 개의 계층(layer)

을 가질 수 있으며 각 계층은 서로 다른 특징을 검

출하며 여러 입력값을 받아서 일정값 이상이 되면 

활성화되어 출력값을 내보낸다. 인공신경망은 다층 

퍼셉트론의 조합이라고 할 수 있는데 퍼셉트론은 

각 노드의 입력치와 가중치의 곱을 합하여 활성화 

함수가 가지고 있는 임계치와 비교하며 임계치보

다 크면 활성화되고 작으면 비활성화 된다. 단층 

퍼셉트론에서 가중치와 임계치를 적절히 변경하면 

상황에 맞는 적절한 의사결정을 내리게 되며 단층 

퍼셉트론을 여러 개 조합하면 더욱 복잡한 문제를 

판단할 수 있게 되면 이를 다층 퍼셉트론(MultiLayer 

Perceptron, MLP)라고 명한다[13]. 

2.4. 서포트벡터머신(Surpport vector machine)

퍼셉트론은 가장 단순하고 빠른 판별 함수 기반 

분류 모형이지만 파별 경계선이 특별하게 존재하

지 않는 특징이 있다. 주어진 데이터 집합을 바탕

으로 새로운 데이터가 어느 카테고리에 속할 것인

지 판단하는 비확률적 이진 선형 분류 모델로 2개

의 집안을 멀리 분류시키는 최적의 초평면

(hyperlane)을 찾는 데 중점을 둔다. 퍼셉트론 기반

의 모형에 가장 안정적인 판별 경계선을 찾기 위한 

제한 조건을 추가한 모형이라고 볼 수 있다[14].

2.5. 랜덤포레스트(Random forest)

의사결정나무의 과적합 한계를 극복하기 위하여 

만들어졌으며 정확성, 단순성 및 유연성으로 인해 

많이 사용되는 알고리즘 중 하나이다. 좋은 성능을 

얻기 위해 다수의 학습 알고리즘을 사용하는 앙상

블(ensemble)학습법으로 의사결정나무와 같은 분류

자의 모음으로 구성된다. 그 예측을 집계하여 가장 

인기 있는 결과를 찾아낸다. 가장 잘 알려진 앙상

블 방법은 부트스트랩 집계 또는 부스팅(boosting)

으로도 알려진 배깅(bagging)이다. 훈련 세트에서 

무작위로 데이터를 복원 추출하여 랜덤 샘플을 만

들고 개별 데이터 포인트가 한 번 이상 선택될 수 

있는 중복을 허락한다[15]. 

Fig. 1. Predicted model of contrast media side effects.
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Ⅲ. RESULT

1. 과민반응의 임상 양상

과민반응 증상에서 Table 3과 같이 두드러기

(urticaria)가 417명 68.8%로 가장 높았으며 홍조

(flushing)와 가려움증(iching)이 96명 16%로 그다음

으로 많이 발생했다. 치료가 필요한 즉시형 과민반

응 501명 83.7% 많은 부분을 찾지 하고 있으며 경

과관찰만으로 호전된 경우가 99명 16.3%이었다. 지

연형 과민반응의 경우 치료해야 하는 경우가 6명이

었으며 경과관찰만으로 호전된 경우가 1명이었다. 

Table 3. Aspects of contrast media side effects
(n=606)

Symptoms Total (%)

Nausea, Vomiting 29 (4.8)

Flushing, Itching 96 (15.8)

Urticaria 417 (68.8)

Angioedema 58 (9.6)

Hypotension 6 (1.0)

2. 과민반응의 유형

과민반응에 대한 유형은 Table 4와 같이 Allergic 

이상 반응이 533명 88%로 가장 많았으며 606명 신

체정보가 정상인 경우는 277명이었으며 비정상이 

329명으로 약간 우세하였다.

Table 4. Type of contrast media side effects  (n=606)

Grade Total (%)

Allergic: 1
(Flushing, Itching, Urticaria, Angioedema)

533 (88.0)

Non-allergic: 2
(Nausea, Vomiting, Headaches, Hypotension)

40 (6.6)

Complexity: 3
(Allergic + Non-allergic)

33 (5.4)

Total (%) 606 (100)

3. BMI 분류 예측률 검증

BMI 결과에서 AUC는 AdaBoost에서 0.790, CA는 

AdaBoost와 Random Forest에서 0.701, F1은 AdaBoost

에서 0.637, 정밀도값은 AdaBoost에서 0.706, 재현율

값은 AdaBoost에서 0.710으로 가장 좋은 결과를 나

타냈다. 

Table 5. Prediction importance of BMI

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.790 0.710 0.637 0.706 0.710

Neural Network 0.511 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.792 0.701 0.624 0.641 0.701

SVM 0.506 0.687 0.559 0.472 0.687

Tree 0.772 0.696 0.611 0.589 0.696

4. 나이 예측률 검증

나이 결괏값에서는 AUC는 Random Forest에서 

0.694, CA는 AdaBoost와 Random Forest에서 0.696, 

F1은 AdaBoost에서 0.582,  정밀도값은 AdaBoost에

서 0.756, 재현율값은 AdaBoost에서 0.696으로 가장 

좋은 결과를 나타냈다. 

Table 6. Prediction importance of Age

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.651 0.696 0.582 0.756 0.696

Neural Network 0.526 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.694 0.692 0.573 0.535 0.692

SVM 0.520 0.686 0.562 0.496 0.686

Tree 0.658 0.693 0.575 0.589 0.693

5. GFR 분류 예측률 검증

GRF 결과에서 AUC는 AdaBoost에서 0.951, CA는 

AdaBoost에서 0.820, F1은 AdaBoost에서 0.805, 정밀

도값은 AdaBoost에서 0.818, 재현율값은 AdaBoost에

서 0.820으로 가장 좋은 결과를 나타냈다. 

Table 7. Prediction importance of GFR

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.951 0.820 0.805 0.818 0.820

Neural Network 0.536 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.922 0.776 0.754 0.762 0.776

SVM 0.504 0.687 0.559 0.472 0.687

Tree 0.891 0.747 0.722 0.719 0.747

6. GGT 분류 예측률 검증

GGT 결과에서 AUC는 Tree에서 0.770, CA는 

AdaBoost에서 0.717, F1은 AdaBoost에서 0.647, 정밀

도값은 AdaBoost에서 0.782, 재현율값은 AdaBoost에

서 0.717로 가장 좋은 결과를 나타냈다. 
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Table 8. Prediction importance of GGT

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.760 0.717 0.647 0.728 0.717

Neural Network 0.540 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.781 0.710 0.632 0.692 0.710

SVM 0.519 0.687 0.559 0.472 0.687

Tree 0.770 0.711 0.639 0.683 0.711

7. AST 분류 예측률 검증

AST 결과에서 AUC는 Random Forest에서 0.709, 

CA는 AdaBoost에서 0.700, F1은 AdaBoost에서 0.599, 

정밀도값은 AdaBoost에서 0.665, 재현율값은 AdaBoost

에서 0.700으로 가장 좋은 결과를 나타냈다. 

Table 9. Prediction importance of AST

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.658 0.700 0.599 0.665 0.700

Neural Network 0.511 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.709 0.695 0.587 0.614 0.695

SVM 0.531 0.689 0.564 0.566 0.689

Tree 0.688 0.693 0.584 0.559 0.693

8. ALT 분류 예측률 검증

ALT 결과에서 AUC는 AdaBoost에서 0.702, CA는 

AdaBoost에서 0.708, F1은 AdaBoost에서 0.614, 정밀

도값은 AdaBoost에서 0.718, 재현율값은 AdaBoost에

서 0.708로 가장 좋은 결과를 나타냈다. 

Table 10. Prediction importance of ALT

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.702 0.708 0.614 0.718 0.708

Neural Network 0.533 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.724 0.703 0.605 0.695 0.703

SVM 0.498 0.687 0.559 0.472 0.687

Tree 0.716 0.699 0.593 0.609 0.669

9. BUN 분류 예측률 검증

BUN 결과에서 AUC는 Random Forest에서 0.632, 

CA는 AdaBoost에서 0.689, F1은 Random Forest에서 

0.566, 정밀도값은 AdaBoost에서 0.566, 재현율값은 

AdaBoost에서 0.696로 가장 좋은 결과를 나타냈다.

Table 11. Prediction importance of BUN

Model AUC CA F1 Precision Recall

AdaBoost 0.573 0.689 0.563 0.566 0.689

Neural Network 0.521 0.687 0.559 0.472 0.687

Random Forest 0.632 0.687 0.566 0.557 0.687

SVM 0.519 0.687 0.559 0.472 0.687

Tree 0.597 0.687 0.559 0.472 0.687

Ⅳ. DISCUSSION

조영제 과민반응이 기전은 아직 정확하게 밝혀

진 것은 없으며 아나필락시스 쇼크의 발생에 대한 

여러 가지 기전에 대해 논의되고 있으며 국내의 유

해반응 신고 건수는 2007년 700건에서 2017년 

18,631건으로 10년간 25배 가까이 늘어났다. 2008년 

CHRAIAP (Cardarelli Hospital Radiocontrast Media and 

Anesthetic-Induced Anaphylaxis Prevention) Working 

Group에서 과민반응에 영향 요인과 전처치 약물요

법에 대하여 제시하였으며[16] 방사선학 관련 학회

를 중심으로 과민반응과 신장 기능 저하를 예방하

는 전 처치 가이드라인을 제시해 왔다.

이렇듯 많은 노력을 하고 있지만, 여전히 많은 

조영제 부작용이 발생하고 있고 최근 머신러닝과 

딥러닝을 포함한 인공지능의 기술 발전을 통해 의

학적으로 예측과 예방이 가능해지고 있어서 조영

제 부작용 영역도 시도하여 환자의 안전에 이바지

할 필요가 있다. 결괏값에서 모델 평가방법에 따른 

신체정보 수치를 살펴보면 AUC는 GFR AdaBoost

에서 0.951로 가장 높았다. AUC는 ROC curve의 밑

면적으로 성능 평가에 있어서 1에 가까울수록 그래

프가 왼쪽상단에 근접하므로 좋은 모델이 된다. 

AUC가 0.5미만이라면 가벨링(labeling) 혹은 알고리

즘이 잘못 되었을 가능이 크다[17]. CA는 GFR 

AdaBoost에서 0.820으로 가장 높았으며 모델이 입

력된 데이터에 대해 얼마나 정확하게 예측하는지

를 나타내며 전체 표본의 편중을 고려할 필요가 있

는 평가방법이다[18]. F1은 GFR AdaBoost에서 0.805

로 가장 높았으며 사용하게 되는 이유는  정밀도, 

재현율 모두 중요한데 두 값은 모두 높이는 것은 

상충(Trade-off)관계로 어렵다. 상충관계 때문에 정

밀도와 재현율은 불균형하게 되고 이 때문에 두값
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의 조화평균울 사용해서 F1점수를 나타낸다[19]. 정

밀도값은 GFR AdaBoost에서 0.818로 가장 높았으

며 모델의 예측값이 얼마나 정확하게 예측됐는가

를 나타내는 지표로 모델이 정답이라고 예측한 것 

중에서 실제로 정답인 수를 의미한다. 재현율값은 

GFR　AdaBoost에서 0.820으로 가장 높았으며　재현

율은 민감도라고도 하며 실제값 중에서 모델이 검

출한 실제값의 비율을 나타내는 지표이다[20]. 신체

정보 중 예측치가 가장 높은 것은 GFR이며 BMI, 

GGT, ALT, AST, 나이, BUN 순서 이었다. GFR이 

조영제 부작용의 중증도에 가장 높은 예측치가 나

온 것은 신장의 기능을 평가할 수 있는 중요한 수

치로 신장이 1분 동안에 깨끗하게 필터해주는 혈액 

양으로 일정 시간 동안 특정 물질을 제거할 수 있

는 능력을 나타내므로 조영제의 배출과 관련이 있

어서 높은 수치로 나왔다[21]. BMI도 높은 예측 수

치를 나타내었는데 체질량지수는 비만도 계산으로 

자신의 몸무게를 키의 제곱으로 나누는 것으로 저

체중, 정상, 과체중, 비만을 판정한다. 이는 조영제

양은 체중에  비례하여 1~2.5 ml/kg을 주입하므로 

비만도가 높을수록 조영제 양도 많이 투여되므로 

조영제 부작용의 중증도가 높아질 수 있다[22]. GGT

도 높은 수치에 해당하였는데 이는 GGT는 감마글

루타밀 회로 과정 중 세포막을 통해 아미노산을 이

동시키는 역할을 하고 여러 장기의 세포막에 존재

하며 수치가 높을수록 대사증후군의 위험도가 증

가하는 것으로 나타났다. 대사증후군이란 한 사람

에게 고혈압, 고혈당, 혈중지질이상, 비만 등 심뇌

혈관질환 및 당뇨병의 위험을 높이는 인자가 겹쳐 

있는 상태를 말하므로 조영제 부작용의 중증도를 

높일 수 있다. 간수치를 나타내는 AST, ALT는 비

교적 수치가 낮았는데 AST, ALT는 아미노전달효

소로 간 세포 내에 존재하는 효소로 간세포의 괴

사, 파괴에 의한 혈중 유출로 나타난다. 

본 연구에 사용된 머신러닝 모델 중 AdaBoost와 

Random Forest는 높은 정확도를 보인 반면 SVM과 

Neural Network는 낮은 정확도를 보였다. 이는 

SVM 단점인 변수의 민감도가 반영된 결과이며 

Neural Network는 설명력이 낮은 단점을 가지고 있

다. 추후 테스트 데이터의 양을 늘리고 독립변수

(feature)를 늘리면 정확도가 향상될 것으로 예상한

다. 본 연구 결과가 조영제 부작용의 중증도 예측

에 머신러닝 활용이 활발히 이용될 수 있는 기초자

료로 활용될 것을 기대한다[23]. 

Ⅴ. CONCLUSION

본 연구는 목적은 첫째, 신체정보 자료를 기반으

로 CT 검사 시 조영제 중증도를 분류할 수 있는 최

적의 알고리즘을 찾고 둘째, 신체정보 중 중증도 

분류에 영향을 주는 요인을 제시하여 기초자료로 

사용하고자 하였으며 그 결과는 다음과 같다. 

연구에 사용된 알고리즘은 AdaBoost, Tree, Neural 

network, SVM, Random forest이며 이 중 평가지표

가 높은 것은 AdaBoost와 Random Forest이다. 각 모

델의 예측에서 가장 큰 요인은 GFR, BMI, GGT 이

었으며 이는 신장 여과 기능, 비만에 따른 조영제 

양, 대사증후군 여부에 따라 조영제의 중증도가 달

라진다는 것으로 예상된다. 또한 Neural network와 

SVM은 데이터 전처리와 매개변수 설정을 보완하

고 분석 시 변수들을 일정한 순서나 방식으로 넣은 

것이 아니기 때문에 결과가 일정하지 않을 수 있으

므로 이를 보완한다면 신뢰도 높은 알고리즘이 될 

것으로 판단된다. 
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인공지능 기법을 이용한 조영제 부작용 예측 연구

김상현*

신한대학교 방사선학과

요  약

본 연구의 목적은 환자의 신체정보와 인공지능 기법을 활용하여 부작용에 영향을 미치는 인자들을 분석

하고 조영제 부작용의 정도를 예측하여 이를 완화하는 기초자료로 활용되고자 한다. 연구에 사용한 데이터

는 서울 소재 종합병원의 검진을 시행한 CT 검사 58,000건 중 조영제 부작용이 발생한 1,235건 중 과거력 

조사에서 조영제 부작용이 없었던 606명의 검사자를 대상자로 하였다. 606개 샘플 중 70%는 훈련 셋으로 

사용하고 나머지 30%는 검증을 위한 테스트 셋으로 사용하였다. 나이, BMI(Body Mass Index), GFR(Glomer

ular Filtration Rate), BUN(Blood Urea Nitrogen), GGT(Gamma Glutamyl Transgerase), AST(Aspartate Amino Tra

nsferase,), and ALT(Alanine Amiono Transferase)의 feature를 독립변수로 조영제 중증도를 목표변수로 사용하

였다. AdaBoost, Tree, Neural network, SVM, Random foest 알고리즘을 통해 AUC(Area under curve), CA(Class

ification Accuracy), F1, Precision, Recall을 파악하였다. 분류 예측에 사용된 알고리즘 중 가장 높은 평가지표

를 나타내 것은 AdaBoost와 Random Forest이다. 모든 모델의 예측에서 가장 큰 요인은 GFR, BMI, GGT 이

였다. 이는 신장 여과 기능, 비만에 따라 주입되는 조영제 양의 차이와 대사증후군의 여부에 따라 조영제 

부작용 중증도에 영향을 미치는 것을 알 수 있었다. 
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