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의료 데이터, 유전체 데이터



분석에 최적화된 데이터

• SPSS, SAS, R 등 모든 통계프로그램에서 공통

• 1개 데이터 → 1개 라인에 구성 (결측치 불허)

• 모형: 목표변수 = 설명변수 + 공변량 + ······

목표변수
(target)

설명변수
(exploratory)

분석 방법 분포

연속형 범주형

• 평균의 차이 검정(Test of Mean Difference)
- t-test, ANOVA(Analysis of Variance)

• 비모수 통계학 (Non-parametric Statistics)
- Mann Whitney U test, Kruscal-Wallis test

t, F

Chi-square

범주형 범주형
• 교차분석 (Frequencies Analysis)
- Chi-square test
- fisher’s exact test

Chi-square
Hyper-geometric

연속형 연속형
• 상관분석 (Correlation Analysis)
• 선형회귀분석 (Linear Regression Analysis)

t
t, F

범주형
(순서형)

연속형
(범주형)

• 로지스틱 회귀분석 (Logistic Regression Analysis) Chi-square

시간
연속형
(범주형)

• Cox 회귀분석 (Cox Regression Analysis) Chi-square



설명변수 – 범주형, 목표변수 – 연속형

사전, 사후
차이비교

2집단 비교
No Yes 독립표본

T-검정
설명변수

1개
Yes

일원배치
분산분석

No

다원배치
분산분석

No

대조군
vs. 

실험군

대응표본
T-검정

측정회수
3회 이상

Yes

Yes

No

공분산분석

동일한측정시기
동일한반복회수

No

Yes

반복측정
분산분석

혼합모형
No

Yes



통계 분석 모형

• 반복 측정에 대한 모형

• 기타

– General Additive Model (GAM)

– Log Linear Model

– ……

목표변수
(target)

설명변수
(exploratory)

분석 방법

연속형 연속형, 범주형 • 혼합 모형 (Mixed Model)

범주형 연속형, 범주형 • 일반화추정방정식 (General Estimated Equation; GEE)

시간 연속형, 범주형 • Time dependent Cox regression model



분석에 최적화된 데이터

• 분석 모형에 따른 데이터 포멧 ⇒ UNIQUE!!!!
– SPSS, SAS, R 등 모든 통계프로그램 공통

• 1개 데이터: 1개 라인 (결측치 불허)

• 모형: 목표변수 = 설명변수 + 공변량 + ······
– Model y=x+c1+c2+…..

• 내가 수집한 데이터의 포멧을 분석 할 수 있는 tool을 만들면

→ Reviewer가 안 믿음

• 통계 프로그램에 내 데이터를 맞춰야 함
– 왜? p-value를 내야 하니까.



이상 vs. 현실

• 데이터가 분석에 최적화 되어 있다면?

– 그냥 혼자 앉아서 이리 분석해보고….. 저리 분석 해보고…..

• 데이터는 나름 엑셀에 열심히 정리했는데…...

– 분석에 최적화 되지 않음

• 하고 싶은 건 통계분석인데……….

– 데이터 핸들링 하는 시간 >>>>>>> 분석하고 테이블 만드는 시간

• 데이터 핸들링을 잘 하는 사람과 co-work이 필요



국민건강보험공단 표본코호트

• 자격 및 보험료 테이블

• 출생 및 사망 테이블

• 진료 테이블

• 건강검진 테이블

• 요양기관 테이블

https://nhiss.nhis.or.kr/bd/ab/bdaba002cv.do



진료 테이블 (국민건강보험공단 표본코호트)

자격 진료명세 진료내역 상병내역 처방전교부내역

기준년도 개인일련번호 청구본인부담금 청구일련번호 청구일련번호 청구일련번호

개인일련번호 청구일련번호 청구보험자부담금 일련번호 일련번호 일련번호

성 요양기관식별대체번호 청구CT총액 요양개시일자 요양개시일자 요양개시일자

연령대 요양개시일자 청구MRI총액 항코드 진료과목코드 분류유형코드

사망년월 서식코드 심결가산율 목코드 상병코드 분류코드

사망원인_세분류 진료과목코드 심결요양급여비용총액 분류유형코드 일반명코드

사망원인_중분류 주상병코드 심결본인부담금 분류코드 1회투약량

시도코드 부상병코드 심결보험자부담금 1_2구분 1일투약량

시군구코드 입원경로구분 심결CT총액 단가 총투여일수또는실시횟수

가입자구분 공상구분 심결MRI총액 금액 단가

소득분위 요양일수 청구DRG번호 1일투여량또는실시횟수 금액

장애중증도구분 입내원일수 처방전발행기관식별대체번호 총투여일수또는실시횟수

장애유형구분 최초입원일 총처방일수 1회투약량

장애등록년월 청구요양급여비용총액



실제 데이터 (국민건강보험공단 표본코호트 진료명세서)



실제 데이터 (국민건강보험공단 표본코호트 진료내역)



심평원 테이블 relation



OMOP CDM 5.2 structure 



분산형 바이오헬스 빅데이터 사업단 (FEEDER-NET)



42개 병원 5000만명 환자

강원도

강원대학교병원

원주 세브란스병원

경상도

대구가톨릭대학교병원

동국대학교경주병원

부산대학교병원

순천향대학교구미병원

서울

강동경희대학교병원

강북삼성병원

고려대학교구로병원

고려대학교안암병원

건국대학교병원

삼성서울병원

순천향대학교서울병원

원자력병원

이화여자대학교목동병원

중앙보훈병원

한림대학교강동성심병원

한양대학교의료원

경기도

가천길병원

고려대학교안산병원

동국대학교일산병원

순천향대학교부천병원

아주대학교병원

용인세브란스병원

인하대학교병원

차의과대학교차병원

충청도

건양대학교병원

순천향대학교천안병원

전라도

군산의료원

남원의료원

원광대학교병원

예수병원

전북대학교병원

진안군의료원



Visit_Occurrence Table

visit_concept_id name

9201 Inpatient Visit

9202 Outpatient Visit

9203 Emergency Room Visit



분석을 할 수 있는 데이터

검진 테이블

명세서 or 상병명 테이블

자격 테이블

계산

프로그램 line: 1500 
(통계분석 빼고 데이터 정리만) 



분석이 복잡해지면 프로그램 라인 수가 폭발적으로 증가한다

1,141,635

1,141,233

Index date 있는 사람
Index date: 최초 약물 처방일

1,065,636

Index date = 2002 삭제

1,064,345

약국에서 약을 받지 않은 사람 삭제

1,047,357

최초 치료제 복용이 index_date 기준
365일 이내인 사람 삭제

1,047,335

Index_date 기준 365일 이전의 기록 삭제

특정상병코드발생자

802,224

40세 미만 삭제

752,274

암환자 삭제

738,634

신질환자 삭제

736,479

투석경험자 삭제

195,076 541,403

대조약 단독복용

NoYes



분석이 복잡해지면 프로그램 라인 수가 폭발적으로 증가한다

PERSON_ID Oral steroids Atrial fibrillation Hypertension

진단일 Anticoagulants Venous thromboembolism Stroke/TIA

치료제적용일 Statins Diabetes Heart failure 

복합치료제사용여부 Other lipid lowering agents COPD

CVD 발생 Non-selective NSAIDs Coxibs Sleep apnea 

CVD 발생일 Opioids Liver disease 

MI발생 Beta blockers Chronic kidney disease

MI발생일 ACE inhibitors or ARBs Malignancy

stent삽입 Calcium channel blockers Obesity

stent삽입일 Diuretics Smoking

stroke발생 Insulin Alcoholism 

stroke발생일 Non-insulin DM drugs Hyperlipidemia

HF발생 Antiplatelet Renal stones

HF발생일 Peripheral vascular disease 

Comorbidity index

프로그램 line : 4000(데이터정리)+1000(통계분석실행), running time: 30일

Index_date로부터
365일동안 기록 조사

Case-Control Matching
Case: 20만 vs Control: 54만

Demographic data

Cox reg.



연구를 하려면 무조건 프로그램을 짜야 하는가?

• 건보공단/심평원 데이터 – Yes

– CDM format 전환 중

• OHDSI

– ATLAS, ACHILLES

• CDM 데이터를 통계 분석 할 수 있도록 데이터를 전환하고 테이블을 만들어주는 tool

• 분석을 하고 난 R 프로그램을 제공

– ATLAS에서 분석 모형을 지원해주지 않으면? → SOS Challenge

– SOS Challenge에서 떨어짐 → programming

데이터에 직접 접근 (JAVA, R, Python ….) 

→ 연구목적에 맞는 데이터를 추출 → 분석할 수 있는 데이터로 변환



연구자가 준비해야 할 것

• 연구계획서 (조작적 정의)

– 각 질병에 대한 상병코드 및 정의

– 약물명 (약물 리스트)

– 각 행위에 대한 코드 및 정의

– 측정대상에 대한 범위

• 조사하고자 하는 변수 명

• 분석 방법

PERSON_ID Oral steroids Atrial fibrillation Hypertension

진단일 Anticoagulants Venous thromboembolism Stroke/TIA

치료제적용일 Statins Diabetes Heart failure 

복합치료제사용여부 Other lipid lowering agents COPD

CVD 발생 Non-selective NSAIDs Coxibs Sleep apnea 

CVD 발생일 Opioids Liver disease 

MI발생 Beta blockers Chronic kidney disease

MI발생일 ACE inhibitors or ARBs Malignancy

stent삽입 Calcium channel blockers Obesity

stent삽입일 Diuretics Smoking

stroke발생 Insulin Alcoholism 

stroke발생일 Non-insulin DM drugs Hyperlipidemia

HF발생 Antiplatelet Renal stones

HF발생일 Peripheral vascular disease 

Comorbidity index



분석진행단계

연구계획서
확인

코드 검색
및 추출

meeting

Preliminary
데이터 추출

meeting
Final

데이터 추출

Demographic table
Analysis Result

meeting
Final Result

전달
Material & 

Method 전달



조작적 정의 예시 1 (건보공단 데이터)

• Example 1: 당뇨에 대한 정의

– Method 1: 상병코드가 (E10-E14) 이면 당뇨 환자

– Method 2: 당뇨 치료제를 처방 받으면 당뇨 환자

• 37% (287만/773만)는 당뇨 진단 받고도 당뇨 치료제는 처방 받지 않음

• 1.2% (9만/495만)은 당뇨 진단 없이 당뇨치료제 처방 받음

4,857,1612,871,716 91,552

Method 1 
7,728,877건

Method 2
4,948,713건

http://opendata.hira.or.kr/op/opc/selectMeftDivList.do



조작적 정의 예시 2 (건보공단 데이터)

• Example 2: 입원에 대한 정의

– Method 1: 서식코드에 입원이라고 되어 있는 경우 (진료명세서테이블)

– Method 2: 항코드에 입원료 항목이 있는 경우 (진료내역테이블)



조작적 정의 예시 2

• Example 2: 입원에 대한 정의

– Method 1: 서식코드에 입원이라고 되어 있는 경우 (진료명세서테이블)

– Method 2: 항코드에 입원료 항목이 있는 경우 (진료내역테이블)

• 186,455건: 낮병동 포함

• 42,204건: 다른 경우의 입원 (보건기관, 정신과 등)

1,265,912186,455 42,204

Method 1 
1,452,367건

Method 2
1,308,116건



상병코드, 행위코드

• KOICD 질병분류센터 (http://koicd.kr/)

http://koicd.kr/


상병코드 검색 예시



행위코드 검색 예시



약물명 검색

• https://www.whocc.no/atc_ddd_index/

• 약성분명을 계층적으로 분류

https://www.whocc.no/atc_ddd_index/
https://www.whocc.no/atc_ddd_index/
https://www.whocc.no/atc_ddd_index/


약물명 검색 예시



약성분명테이블 및 검색결과 예시

drugFullList.xlsx
drugFullList.xlsx


심평원(www.hira.or.kr) 약제급여목록표



약제급여목록 및 급여상한금액표



국민건강보험 공유서비스 (nhiss.nihs.or.kr)

※ 데이터 신청 전 IRB 심의 확인서 필요



표본연구 DB vs 맞춤형 DB

전 국민 중 조건에 맞는 대상자만 검색하여 코호트 구성

• 백혈병 환자: 상병코드로 요청

• clopidogrel 복용자: 약물코드로 요청

• 스텐트 삽입한 환자: 행위코드로 요청

DB name 대상자 표본 수 연령 대상연도 비율

표본코호트 2006년 건보가입자 100만명 2002-2015년 전 국민 2%

건강검진코호트
2002-2003년

건강검진수진자
51만명 40 - 79세 2002-2015년 검진대상자 중 10%

노인코호트 2002년 건보가입자 55만명 60세 - 2002-2015년 대상자 중 10%

직장여성코호트 2007년 건보가입자 18만명 15 - 64세 2007-2015년 대상자 중 5%

영유아검진코호트
2008-2012년 출생자
영유아검진 수검자

매년 출생자의 5% 2008-2015년 연도별 5%



표본연구DB vs. 맞춤형연구DB

Issue 1. 표본 코호트로 검색 충분한 대상자가 확보 되는가?

가정: coronary artery disease 발생 확률 1%

Ex) 표본코호트 이용 요산치료제 복용자: 2만명

coronary artery disease 발생: 약 200명 → 연구하기에 표본 수가 적음

맞춤형으로 진행한다면? 요산치료제 복용자 1백만명 예상, CAD 발생자 10,000명 예상

Ex) 검진코호트 이용 검진을 지속적으로 받는 사람: 22만명

coronary artery disease 발생(1%): 2200명 → 연구 가능

Issue 2. 연구결과로 내세우기 적합한가?

Ex) 표본코호트 분석 결과 → p-value 0.03

맞춤형 연구 진행 → 0.001 이하의 p-value 가능



결론

• 빅데이터 연구는 데이터 핸들링과의 전쟁이다.

– p-value를 산출하기 위한 데이터로 변환을 해야 하기 때문에

• 조작적 정의가 명확하지 않으면 모든 분석이 꽝이다.

– 분석의 초기단계에서 무조건 미팅을 많이 할 것

– 조작적 정의 및 분석방법에 대한 미팅

• 좋은 분석을 하고 싶다면…..

– 데이터의 구조에 대한 이해

– 상병, 행위, 약물, 재료코드에 대한 공부

– 보험심사팀과 친해지면 좋다.


