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임상에서의 3가지 질문 

Overall Survival Progression Free Survival AI기반 개인별 예측

두 항암치료 중 어느 치료가 
환자의 생존을 더 연장하는가?

1 질병 진행은 늦췄지만, 전체    
생존은 연장하지 못했다면 효과

가 있을까? 

2 AI는 개별 환자의 생존확률을 
예측 할 수 있는가?

3



왜 생존분석이 필요한가?
왜 일반적인 통계분석으로는 안 되는가?

사망여부만 분석할 경우 평균 생존 기간 비교 그렇다면, 생존분석은?



왜 생존분석이 필요한가?
왜 일반적인 통계분석으로는 안 되는가?

관찰된 시간과 사건    
발생 여부를 함께 분석



Overall Survival, OS



Progression-Free Survival, PFS



PFS와 OS 비교 



Log-rank test 와 Hazard Ratio, HR

HR = 0.70



HR만으로 충분하지 않은 이유

치료 효과의 크기와 시간적 변화를 함께 해석



AI-driven survival analysis?

AI는 생존분석을 대체하는 것이 아니라, 더 많은 정보를 이용하여 개인별 생존확률을 예측하도록 확장한다. 



AI 기반 생존모델의 평가 방법 

좋은 AI 기반의 생존분석 모델은 accuracy뿐 아니라, calibration (보정), 임상적인 유용성 및 외부 타당성을 함께 갖추어야 함



AI적용 생존분석 논문 사례 (1)
하나의 HR이 전체 기간동안의 치료효과를 충분히 설명할 수 있는가?



AI적용 생존분석 논문 사례 (2)
AI를 통한 서로 다른 PFS를 보이는 고위험군 선별



설명 가능한 AI(XAI, eXplainable AI) (1)
Attention map기반 설명가능성



설명 가능한 AI(XAI, eXplainable AI) (2) 
Grad-CAM 기반 예측 근거와 생존결과의 연결

연구 설계

Fudan 324명 · 364 WSI
외부검증: TCGA 274명 · Suzhou 33명

→ →H&E
WSI

End-to-
end

딥러닝

4개
분자아

형

MSI-H   |   NSMP   |   p53abn   |   POLEmut

분류 성능 ·  macro-AUROC

0.867
Fudan

5-fold CV

0.844
TCGA

외부검증

0.847
Suzhou
외부검증

p53abn 외부검증 AUROC 0.950 (TCGA)

Grad-CAM이 ‘어디를 보고 분류했는지’ 시각화

빨강·노랑 영역 = 모델 예측에 강하게 기여한 조직 부위

형태학적 단서 |  MSI-H: 기질 림프구↑  ·  p53abn: 유두상·장액성 형태
POLEmut: 이질성·고형 성장 ·  NSMP: 기질 세포성↑

핵심 |  Grad-CAM 기반 XAI이며, 분자아형 분류 연구이다 ·OS·PFS의 시간과 중도절단을 직접 모델링한 생존분석은 아니다.

Source: Guo Q, et al. npj Precision Oncology. 2026;10:71. doi:10.1038/s41698-026-01280-w (Fig. 2 reproduced for academic presentation)

Guo et al. · npj Precision Oncology · 2026



설명 가능한 AI(XAI, eXplainable AI) (3)
SHAP value 기반 설명가능성

XGBoost-Cox modeling with SHAP analysis · Feng et al., BMC Cancer, 2026

설명가능한 AI 생존분석

단일기관 난소암 환자 313명
2012–2025 후향적 코호트

→ →임상·병리
치료 변수

XGBoost
Cox

개인별
ML score

✓ 사건 시간＋중도절단을 함께 반영

예측 성능

0.738
OS C-index

5년 AUC 0.814

0.743
PFS C-index

5년 AUC 0.853

SHAP의 역할
• 전체적으로 중요한 변수
• 변수값이 위험을 높이거나 낮추는 방향
• 환자별 예측에 대한 기여도

OS 주요 변수: 종양 크기 · 표적치료 · 병기 · 연령

KM: HR 3.96 (95% CI 2.69–5.84)

PFS 주요 변수: 연령 · 종양 크기 · 병기 · 표적치료 · 출혈

KM: HR 3.81 (95% CI 2.69–5.40)

해석의 한계 |  SHAP value는 모델의 예측 근거를 설명하지만, 치료효과의 인과성을 증명하지 않는다.
· 단일기관·내부검증 연구일 경우, 외부검증이 필요하다.

Source: Feng Y, et al. BMC Cancer. 2026;26:573. doi:10.1186/s12885-026-15921-7. SHAP/KM panels from Figs. 1–2.



AI적용 생존분석 논문 사례 (3)
AI생존분석모델의 활용: 누가 PARP 억제제로 이득을 얻는가?

난소암에서 병리영상 기반 개인별 치료의 효과 및 이익 예측

예측 ≠ 치료효과 ≠ 인과효과



향후 임상 활용 대시보드 



AI 기반 생존분석, 꼭 기억해야 할 3가지!
TAKE-HOME MESSAGES

1
시간을 올바르게
측정할 것!

사건 여부만이 아니라
발생 시간＋중도절단을

함께 분석

PFS와 OS는 서로 다른 임상
질문에 답한다

2 개인별 예측으로 확장!

AI는 비선형 패턴을 학습해서
환자별 생존곡선과
시점별 확률을 제시

SHAP은 예측에 기여한 방향과
크기를 설명한다

3
성능보다 신뢰성을
확인할 것!

C-index·time-AUC·
Brier score와

calibration을 함께 평가

외부검증 없는 높은 성능은
임상 적용의 근거가 아니다

✓
좋은 AI 생존모델은 단순히 AUC가 높은 모델이 아니라,

시간과 중도절단을 올바르게 다루고 검증된 개인별 예측을 제공하는 모델입니다.

예측 ≠ 치료효과 ≠ 인과효과






