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명 세 서

청구범위

청구항 1 

의료 영상을 이용하여 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법에 있어서,

대상 뇌의 영역별 제1대뇌 피질 두께 (cortical thickness) 데이터를 얻는 수득 단계; 

가중치 정보 및 제1대뇌 피질 두께 데이터를 이용하여 대상의 뇌 영역별 아밀로이드 및 타우의 축적값의 예측값

을 산출하는 예측 단계;

대상의 제1뇌영역에 축적된 아밀로이드 및 제1뇌영역과 인접한 제3뇌영역에 축적된 아밀로이드 사이의 상호작용

을 점수화한 아밀로이드 상호작용값과, 제1뇌영역의 타우 예측값으로부터 제1아밀로이드-타우 점수를 계산하는

제1계산 단계;

대상의 제2뇌영역의 아밀로이드 예측값과 타우 예측값으로부터 제2아밀로이드-타우 점수를 계산하는 제2계산 단

계;

제1뇌영역에서 아밀로이드 및 타우의 양성과 음성이 구분되는 제1역치값과 제1아밀로이드-타우 점수를 비교하는

제1비교단계; 및

제2뇌영역에서 아밀로이드 및 타우의 양성과 음성이 구분되는 제2역치값과 제2아밀로이드-타우 점수를 비교하는

제2비교단계;를 포함하고,

상기 가중치 정보는 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 하나 이상의 아밀로이드-타우 데이터 사이에서 정

의되는 것인, 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법.

청구항 2 

제1항에 있어서,

상기 아밀로이드 상호작용값은 상기 제1뇌영역 및 상기 제3뇌영역의 아밀로이드 예측값과 신경망 가중치값으로

부터 계산되고,

상기 신경망 가중치값은 제1뇌영역과 제3뇌영역 사이의 신경망의 강도를 통해 도출되는 것인, 알츠하이머 치료

제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법.

청구항 3 

제1항에 있어서, 상기 방법은,

제1아밀로이드-타우 점수가 제1역치값 이하인 경우 대상을 1군으로 분류하고, 제1아밀로이드-타우 점수가 제1역

치값을 초과하면서 제2아밀로이드-타우 상호작용점수가 제2역치값 이하인 경우 대상을 2군으로 분류하고, 및 제

2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값을 초과하는 경우 대상을 3군으로 분류하는 분류 단계;를 더 포함하는 것인,

알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법.

청구항 4 

제1항에 있어서, 상기 방법은,

상기 제2대뇌 피질 두께 데이터와 상기 아밀로이드-타우 데이터를 입력받아 연관정도를 도출하여 가중치 정보를

결정하는 결정 단계를 더 포함하는 것인, 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법.

청구항 5 

제4항에 있어서, 상기 결정 단계는 머신러닝을 이용하여 상기 제2대뇌 피질 두께 데이터와 상기 아밀로이드-타

우 데이터를 바탕으로 가중치 정보를 추출 및 학습하는 학습 단계를 포함하는 것인, 알츠하이머 치료제에 대한

동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법.
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발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법에 관한 것으로, 더욱 상세하게는,[0001]

양전자  방출  단층  촬영  영상  (positron  emission  tomography;  PET)을  이용하거나  또는  뇌척수액

(cerebrospinal fluid; CSF)에서 요추천자 (lumbar puncture)를 통해 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도

를 직접적으로 측정하지 않고도 정확하게 대상의 각 뇌영역에서 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예

측하는 방법 및 이를 활용한 동반진단 방법에 관한 것이다.

배 경 기 술

알츠하이머병 (Alzheimer's disease)은 기억력 감퇴, 언어 및 인지장애 등을 증상으로 하는 만성 신경퇴행성 질[0002]

환이다. 알츠하이머병은 신경병리학적으로 뇌세포, 신경조직 및 혈관 내 침착물 (plaque)의 존재, 신경섬유 농

축제 (neurofibrillary tangles; NFT), 아밀로이드 플라크를 형성하는 아밀로이드 펩타이드의 존재, 타우 단백

질의 존재 및 시냅스 손상 등을 특징으로 한다. 알츠하이머병의 원인은 완전히 알려져 있지 않으며, 그 치유법

도 현재까지는 존재하지 않는다. 알츠하이머병은 치매의 통상적인 형태이며, 심혈관계 질환 및 암과 함께 주요

한 사망 원인이다. 인간의 평균 수명이 증가함에 따라, 알츠하이머병의 빈도 역시 증가할 것으로 예상된다.

한편,  기존에는  알츠하이머병의  진단을  위해  일반적으로  양전자  방출  단층  촬영  영상  (positron  emission[0003]

tomography; PET) 또는 뇌척수액 (cerebrospinal fluid; CSF)에서 요추천자 (lumbar puncture) 방법을 이용하

여 아밀로이드 및 타우와 같은 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 측정하였다. 하지만 양전자 방출 단

층 촬영 영상의 경우 방사능 추적자 (tracer)의 체내 주입으로 인한 부작용에 대한 우려와 환자가 높은 비용을

부담하는데 문제가 있었으며, 요추천자 방법은 침습적 (invasive)인 방법으로 환자에게 고통을 수반하는 문제가

있었다.

이러한 배경에서, 대상의 각 뇌영역에서 비침습적이며 경제적으로 알츠하이머 관련된 바이오마커의 축적 정도를[0004]

측정 또는 예측하는 방법에 대한 개발이 요구되고 있는 실정이다.

발명의 내용

해결하려는 과제

이에  본  발명자들은  양전자  방출  단층  촬영  영상  (positron  emission  tomography;  PET)  또는  뇌척수액[0005]

(cerebrospinal fluid; CSF)에서 요추천자 (lumbar puncture)를 통해 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을

직접적으로 측정하지 않고도 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 방법을 개발하였으며, 본 발

명에 따른 방법으로 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측한 결과, 실제 측정된 알츠하이머 관련 바

이오마커의 축적값과 매우 유사한 결과를 확인하여, 그 정확도가 월등히 우수한 것을 확인하였다. 

이에, 본 발명의 목적은 의료 영상을 이용하여 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 방법을 제[0006]

공하는 것이다.

본 발명의 다른 목적은 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 장치를 제공하는 것이다. [0007]

본  발명의  또  다른  목적은  알츠하이머  치료제에  대한  동반진단을  위한  정보를  제공하는  방법을  제공하는[0008]

것이다.

본 발명의 또 다른 목적은 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 장치를 제공하는 것이다.[0009]

과제의 해결 수단

본 발명은 MRI를 기반으로 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 정도를 예측하는 방법 및 이를 이용한 동반진단 방[0010]

법에 관한 것으로, 본 발명에 따른 예측 방법은 양전자 방출 단층 촬영 영상 (positron emission tomography;

PET)을 이용하거나 또는 뇌척수액 (cerebrospinal fluid; CSF)에서 요추천자 (lumbar puncture)를 시행하지 않

고도 정확하게 대상의 뇌 영역별 알츠하이머와 관련한 바이오마커의 축적 정도를 예측할 수 있다. 
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이하 본 발명을 더욱 자세히 설명하고자 한다.[0011]

본 발명의 일 양태는, 의료 영상을 이용하여 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 방법에 있어[0013]

서, 대상 뇌의 영역별 제1대뇌 피질 두께 (cortical thickness) 데이터를 얻는 수득 단계; 및 가중치 정보와 제

1대뇌 피질 두께 데이터로부터, 대상 뇌의 각 영역별 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값의 예측값을 산출하는

예측 단계;를 포함하는, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 방법이다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치는 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 하나 이상의 바이오마커 축적 데[0014]

이터 사이에서 정의되는 것일 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "알츠하이머 관련 바이오마커"는 알츠하이머병이 발병한 조직, 기관 또는 개체를 정상 조[0015]

직, 기관 또는 개체와 구분하여 검출 또는 진단할 수 있는 물질을 의미한다. 구체적으로, 알츠하이머 관련 바이

오마커는 알츠하이머 병이 발명한 대상의 뇌 영역에 축적되는 물질을 의미할 수 있다. 알츠하이머 관련 바이오

마커는 알츠하이머병이 발병하지 않은 정상 대상에 비하여 증가 또는 감소 양상을 보이는 단백질 또는 핵산

(예: mRNA 등), 지질, 당지질, 당단백질 또는 당 (단당류, 이당류, 올리고당류 등) 등과 같은 유기 생체 분자들

을 포함할 수 있다. 알츠하이머 관련 바이오마커는 PET 영상에서 측정할 수 있는 바이오마커 일 수 있다. 알츠

하이머 관련 바이오마커는, 타우, 베타-아밀로이드, 플루오로 디옥시 글루코오스, APOE-입실론4 등일 수 있다. 

본 발명에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커는 양전자 방출 단층 촬영 영상 (positron emission tomography;[0016]

PET)을 통해 측정되는 바이오마커 일 수 있다. 따라서, 본 발명은 기존에 PET 영상을 통해 측정해야 했던 알츠

하이머 관련 바이오마커를 PET 영상을 사용하지 않고 대뇌 피질 두께 정보만으로 예측할 수 있기 때문에, 알츠

하이머의 진단 또는 치료 시 PET 영상에 대한 의존도를 낮추고 진단 및 치료 과정에서 발생할 수 있는 비용을

감소시킬 수 있다. PET 영상을 통해 측정되는 바이오마커는 당업계에 알려진 바이오마커라면 제한되지 않고 포

함될 수 있으나, 예를 들어, 베타-아밀로이드, 타우, 플루오로 디옥시 글루코오스 등 일 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "가중치 정보"는 각각의 뇌 영역에 축적된 알츠하이머 관련 바이오마커와 뇌 영역의 대뇌[0017]

피질 두께 사이의 연관정도를 수치적으로 표현한 특정값 또는 특정값들의 집합을 의미한다. 따라서, 가중치 정

보는 가중치 또는 가중치값들의 집합을 포함할 수 있다. 이때, 가중치는 복수의 대상에서 측정된 알츠하이머 관

련 바이오마커 축적값 데이터와 해당 데이터가 측정된 대상과 동일한 대상에서 측정된 대뇌 피질 두께 사이의

연관 정도를 반복적으로 도출함에 따라 정의될 수 있다. 가중치 정보는, 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 데이

터와 대뇌 피질 두께 데이터 사이의 연관정도를 특정 모형 또는 모델을 이용해 산출함에 따라 정의될 수 있고,

예를 들어, 상관분석 또는 회귀분석이 수행됨에 따라 정의될 수 있다. 상관분석 (correlation analysis) 또는

회귀분석 (regression analysis)에 따라 가중치가 정의되는 경우, 가중치는 상관계수 또는 회귀계수로 정의될

수 있다. 가중치 정보는 복수의 가중치 값들을 포함하는 것일 수 있다.

가중치 정보는 일 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값과 일 뇌영역과 동일하거나 동일하지 않은 뇌영[0018]

역의 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도에 대한 정보를 포함하는 것일 수 있다. 즉, 가중치 정보는 각각의 뇌영역

의 대뇌 피질 두께와, 각각의 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값 사이의 연관정도에 대한 정보를 포

함하는 것일 수 있다. 

예를 들어, 5개의 뇌영역이 존재하는 경우를 가정하면, 가중치 정보는 첫번째 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오[0019]

마커 축적값과 첫번째 내지 다섯번째 뇌영역의 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도에 대한 정보 (5개의 가중치),

두번째 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값과 첫번째 내지 다섯번째 뇌영역의 대뇌 피질 두께 사이의

연관정도 정도에 대한 정보 (5개의 가중치), 세번째 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값과 첫번째 내

지 다섯번째 뇌영역의 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도 정도에 대한 정보 (5개의 가중치), 네번째 뇌영역의 알

츠하이머 관련 바이오마커 축적값과 첫번째 내지 다섯번째 뇌영역의 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도 정도에 대

한 정보 (5개의 가중치), 다섯번째 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값과 첫번째 내지 다섯번째 뇌영

역의 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도 정도에 대한 정보 (5개의 가중치)를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 뇌의 각 영역별 대뇌 피질 두께 정보와 뇌의 각 영역별 알츠하이머 관[0020]

련 바이오마커 축적 정보 사이의 연관정도를 수치화한 것일 수 있다.

본 발명에 따른 가중치 정보는 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 하나 이상의 바이오마커 축적 데이터[0021]

사이에서 정의된 것으로, 미리 결정된 가중치 정보를 포함하는 것일 수 있다.
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본 발명의 일 구현예에서, 알츠하이머 관련 바이오마커는 아밀로이드 및/또는 타우인 것일 수 있다.[0022]

본 명세서 상의 용어 "아밀로이드 (Amyloid)"는 "아밀로이드 베타 (Amyloid beta)", 또는 "Aβ"로 상호교차하여[0023]

지칭될 수 있다. 아밀로이드는 알츠하이머병을 비롯한 다양한 퇴행성 신경계질환 환자의 뇌, 척수 등에서 발견

되는 주요 화학적 성분 계열을 의미한다. 아밀로이드는 다양한 수의 아미노산, 통상 38-43 아미노산을 포함하는

베타-아밀로이드 전구 단백질 (APP)의 절편이다. 알츠하이머병과 같은 신경퇴행성 질환에서, 아밀로이드는 질병

의 진행단계에 따라 뇌의 영역별로 축적되는 양이 다를 수 있다. 구체적으로, 아밀로이드는 알츠하이머병의 진

행 초기에는 뇌의 국소적인 영역에 존재할 수 있으나, 질병 진행 (Disease progression)에 따라서 하나 이상의

뇌영역에 존재하거나, 뇌의 전역에 존재할 수 있다. 본 발명의 일 실시예에 따른 방법은 대상의 뇌 영역별 대뇌

피질 두께 데이터를 이용하며, 이를 통해 뇌의 각 영역에 존재하는 아밀로이드의 축적값을 예측 또는 산출할 수

있고, 대상에서 알츠하이머병 등의 신경퇴행성 질환의 유무를 진단하는 동시에 질병의 진행정도에 대한 정보를

수득하거나, 이를 통해 질병을 진단하는 것이 용이하다.

본 명세서 상의 용어 "타우"는 다수의 아이소형을 갖는 풍부한 중추 및 말초 신경계 단백질을 지칭하는 것으로,[0024]

용어 "타우 단백질"로 상호교차되어 지칭될 수 있다. 타우는 다양한 퇴행성 신경질환이 진행됨에 따라 뇌영역에

변형된 상태로 존재하는 것으로 알려져 있다. 인간 중추 신경계(CNS)에는, 선택적 스플라이싱으로 인해 크기가

352 내지 441 아미노산 길이의 범위인 6개의 주요 타우 아이소형이 존재하는 것으로 알려져 있다. 본 명세서 상

에서 지칭되는 용어 "타우"는 전장 야생형 타우의 점 돌연변이, 단편, 삽입, 결실, 스플라이스 변이체 등의 돌

연변이가 발생한 것이거나, 번역후 인산화 등의 변형이 일어난 단백질을 포함한다. 따라서, 본 발명의 일 구현

예에서, 타우는 인산화된 타우 단백질을 포함하는 것일 수 있다. 전술한 아밀로이드와 마찬가지로, 본 발명의

일 실시예에 따른 방법은 대상의 뇌 영역별 대뇌 피질 두께 데이터를 이용할 수 있으며, 이를 통해 뇌의 특정

영역에 존재하는 타우의 축적값을 예측할 수 있다. 그리고, 이를 통해 대상에서 알츠하이머병 등의 신경퇴행성

질환의 존재 유무 및 진행정도가 파악될 수 있다.

일 실시예에 따른 방법은 신경퇴행성 질환의 진단 및 치료에 이용될 수 있다. 구체적으로, 일 실시예에 따라 대[0025]

상의 뇌에 존재하는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도가 예측되면, 이를 통해 특정 신경퇴행성 질환의

유무 또는 이의 진행 정도를 진단하는 것이 가능하다.

본  명세서에서  상의  용어  "신경퇴행성  질환"은  신경세포의  기능  감소  또는  소실에  의해  운동조절능력,[0026]

인지기능, 지각기능, 감각기능 및 자율신경의 기능 이상을 의미하며, "퇴행성 신경질환", "퇴행성 뇌질환"과 동

일한 의미로 사용될 수 있다. 

본 명세서상의 용어 "알츠하이머병"은 신경퇴행성 장애를 나타내며 가족성 및 산발성 AD를 포함한다. 인간 대상[0027]

체에서 알츠하이머병을 나타내는 전형적인 증상은 경도 내지 중증의 인지 장애 치매, 기억의 진행성 손상(경도

건망증으로부터 방향감각 상실 및 중증의 기억 상실까지), 시공간 기술 부족, 성격 변화, 충동 제어 부족, 판단

력 부족, 타인에 대한 불신, 고집 증가, 안절부절 못함, 계획 능력 부족, 의사 결정 부족, 및 사회적 철회를 들

수 있으며, 다만 이에 제한되는 것은 아니다. 뇌 조직 내의 특징적인 병리로는 세포외 신경 아밀로이드 플라크,

신경원섬유 엉킴, 신경원섬유 퇴행, 과립혈관 신경 퇴행, 시냅스 손실, 변형된 타우 단백질의 축적 및 광범위한

신경 세포 사멸을 들 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "예측"은 대상의 각 뇌 영역 또는 뇌 전역에 존재하는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적[0028]

정도를 예상하는 것을 의미한다. 본 발명에 있어서, 예상은 다른 파라미터, 예를 들어, 대뇌 피질 두께를 통해

간접적으로 예상되는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 수치화하는 과정을 포함할 수 있다. 본 명세서에

서 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값 또는 축적 정도를 대뇌 피질 두께를 통해 간접적으로 예측하는 경우,

용어 "예측"은 추정의 의미를 포함할 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "대상"은 알츠하이머병을 포함하는 신경퇴행성 질환을 가지거나, 또는 알츠하이머병을 포[0029]

함하는 신경퇴행성 질환이 의심되는 객체일 수 있다. 본 발명의 일 구현예에서, 대상은 포유류 일 수 있고, 예

를 들어, 대상은 인간, 원숭이, 개, 고양이, 마우스, 래트, 소, 말, 돼지, 염소 및 양으로 이루어지는 그룹에서

선택되는 하나 이상일 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "뇌 영역"은 특정 기준으로 구획되어 일정 부피를 갖는 뇌의 일부분을 의미한다. 본 발명[0030]

에 있어서 뇌 영역은 진단 목적 및 대상의 특성을 고려하여 영역의 기능, 연관성, 위치, 세포의 구조와 구성 등

의 임의의 기준으로 나누어질 수 있거나, 또는 기존에 존재하는 구획방법으로 나누어질 수 있다.  예를 들어,

뇌 영역은 위치 및 기능에 따라 일차 몸감각피질 (primary  somatosensory  cortex),  일차 운동피질 (primary
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motor cortex), 아래쪽 측두이랑 (inferior temporal gyrus), 위쪽 측두이랑 (superior temporal gyrus), 아래

전두이랑  (inferior  frontal  gyrus),  앞쪽  띠다발피질  (anterior  cingulate  cortex),  후각주위피질

(perirhinal cortex), 내후각피질 (entorhinal cortex) 등으로 구분될 수 있다. 또는, 뇌영역은 브로드만 영역

(Brodmann Area)에 따라 구획되어 브로드만 영역 1 내지 브로드만 영역 52로 구획될 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "대뇌 피질 두께 (cortical thickness) 데이터"는 대상의 뇌 영역 중 대뇌의 피질 부분의[0031]

두께가 측정된 값을 포함하는 데이터를 의미한다. 대뇌 피질 두께 데이터는 하나 이상의 뇌 영역의 대뇌 피질

두께 정보를 포함하는 것일 수 있다. 따라서, 대뇌 피질 두께 데이터는 뇌의 영역별 대뇌 피질 두께 정보를 포

함하거나, 또는 뇌 전역에 대한 대뇌 피질 두께 정보를 포함하는 것일 수 있다. 대뇌 피질 두께는 신경 퇴행성

질환의 하나인 치매 환자와 정상인 사이에서 차이가 발생하는 것으로 알려져 있다. 본 발명에 있어서 대뇌 피질

두께는 대상의 뇌 실물을 통해 직접적으로 측정되거나,  또는 영상 이미지 등을 통해 간접적으로 측정될 수

있다. 간접적으로 측정되는 경우, 자기 공명 영상 (magnetic resonance imaging; MRI)의 영상 이미지 데이터를

소프트웨어를 이용하여 측정될 수 있다. 일 실시예에 있어서 대뇌 피질 두께는 대상의 뇌에 축적된 알츠하이머

관련 바이오마커의 축적값을 예측하기 위한 데이터인 제1대뇌 피질 두께 데이터일 수 있고, 또는 알츠하이머 관

련 바이오마커의 축적값의 예측값을 산출하기 위한 가중치 정보를 도출하기 위한 제2대뇌 피질 두께데이터일 수

있다. 

본 발명의 일 구현예에서, 바이오마커 축적 데이터는, 제2대뇌 피질 두께 데이터의 측정 대상과 동일한 대상에[0032]

서 측정된 뇌의 각 영역별 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 데이터를 포함하는 것일 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "바이오마커 축적 데이터"는 특정 대상의 뇌에 축적된 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적[0033]

값을 포함하는 데이터를 의미한다. 바이오마커 축적 데이터는 제2대뇌 피질 두께 데이터와 함께 알츠하이머 관

련 바이오마커의 축적 정도와 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도를 특정한 값으로 수치화한 가중치를 결정하는데

이용될 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 하나 이상의 뇌영역의 각각의 대뇌 피질 두께와, 하나 이상의 뇌영역[0034]

의 각각의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값 사이의 연관정도에 대한 정보를 포함하는 것일 수 있다.

본  발명의  일  구현예에서,  수득  단계는  의료  영상에서  대상  뇌의  영역별  제1대뇌  피질  두께  (cortical[0035]

thickness) 데이터를 얻는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 제1대뇌 피질 두께 데이터는 자기 공명 영상 (magnetic resonance imaging; MRI)의[0036]

T1 강조 영상에서 측정된 것일 수 있다. 

본 발명의 일 구현예에서, 방법은 제2대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데이터 사이의 연관정도를 도출[0037]

하여 뇌의 각 영역별 가중치 정보를 결정하는 결정 단계를 더 포함하는 것일 수 있다. 

본 발명의 일 구현예에서, 결정 단계는 머신러닝을 이용하여 제2대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데이[0038]

터를 바탕으로 가중치 정보를 결정 및 학습하는 학습 단계를 포함하는 것일 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "머신 러닝 (machine learning)은 인공지능의 한 분야로, 컴퓨터에 명시적인 프로그램 없[0039]

이 배울 수 있는 능력을 부여하는 수단을 의미한다. 구체적으로 머신 러닝은, 경험적 데이터를 기반으로 학습을

하고 예측을 수행하고 스스로의 성능을 향상시키는 시스템과 이를 위한 알고리즘을 연구하고 구축하는 기술을

의미할 수 있다. 머신 러닝의 알고리즘들은 엄격하게 정해진 정적인 프로그램 명령들을 수행하는 것이라기보단,

입력 데이터를 기반으로 예측이나 결정을 이끌어내기 위해 특정한 모델을 구축하는 방식을 취한다. 본 발명에

있어서 용어 "머신 러닝"은 용어 "기계 학습"으로 상호 교차되어 사용될 수 있다.

본 발명에 있어서 머신러닝은 의사결정나무 (Decision Tree), 베이지안 망(Bayesian network), 서포트벡터머신[0040]

(support  vector  machine;  SVM),  인공  신경망  (Artificial  Neural  Network;  ANN),  로지스틱  회귀분석

(Logistic Regression) 또는 합성곱 신경망 (Convolutional Neural Network; CNN) 알고리즘을 포함하는 것일

수 있다.

본  발명의  일  구현예에서,  바이오마커  축적  데이터는  양전자  방출  단층  촬영  영상  (positron  emission[0041]

tomography; PET)으로부터 수득되는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 바이오마커 축적 데이터는 표준 섭취 계수율 (Standard Uptake Value Ratio; SUVR)[0042]

값으로 변환된 것일 수 있다.
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본  발명의  일  구현예에서,  결정  단계는  가중치  정보를  상관분석  (correlation  analysis)  또는  회귀분석[0043]

(regression analysis)으로 산출하는 분석 단계를 포함하는 것일 수 있다. 

본 발명의 일 구현예에서, 분석 단계는 상관 계수 또는 회귀계수를 인구통계학적 또는 임상적 정보를 공변량[0044]

(covariate)으로 사용하여 표준화하는 표준화 단계를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 상관 계수 (correlation  coefficient)  또는 회귀계수 (regression[0045]

coefficient)인 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터로[0046]

이루어지는  그룹에서  선택되는  하나  이상은  나이,  성별  및  교육년수를  포함하는  공변량을  사용하여  정규화

(Normalization)된 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 방법은 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데[0047]

이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을 정규화하는 데이터 보정 단계를 더 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 방법은 적어도 하나의 프로세서에 의해 동작하는 뇌의 알츠하이머 관련 바이오마커의[0048]

축적 정도를 예측하는 장치에 의해서 처리되는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 예측 단계는, 하나 이상의 뇌영역 각각의 제1대뇌 피질 두께 데이터와, 상기 하나 이[0049]

상의 뇌영역에 포함되는 각 뇌영역의 제2대뇌 피질 데이터와 특정 뇌영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서

정의된 가중치를 이용하여, 특정 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 값의 예측값을 산출하는 산출 단계

를 포함할 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 수득 단계, 예측 단계, 결정 단계, 데이터 보정 단계, 학습 단계, 표준화 단계, 산출[0050]

단계 및 분석 단계로 이루어지는 그룹에서 선택된 하나 이상은, 컴퓨팅 장치에 의해 수행되는 것일 수 있다.

본 발명의 다른 양태는, 대상 뇌의 영역별 제1대뇌 피질 두께 (cortical thickness) 데이터를 획득하는 데이터[0051]

획득부; 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 하나 이상의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의된 가중치

정보를 이용하여, 제1대뇌 피질 두께 데이터로부터 대상 뇌의 각 영역별 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값의

예측값을 산출하는 예측부;를 포함하는, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 장치이다.

본 발명의 일 구현예에서, 바이오마커 축적 데이터는, 제2대뇌 피질 두께 데이터 측정 대상과 동일한 대상에서[0052]

측정된 것일 수 있다. 

본 발명의 일 구현예에서, 제1대뇌 피질 두께 데이터는 자기 공명 영상 (magnetic resonance imaging; MRI)의[0053]

T1 강조 영상에서 측정된 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 제2대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데이터 사이의 연관정도를 도출[0054]

하여 가중치 정보를 결정하는 가중치 결정부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 머신러닝을 이용하여 제2대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데이터 사[0055]

이에서 가중치 정보를 결정 및 학습하는 학습부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 결정부는 머신러닝을 이용하여 제2대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적[0056]

데이터 사이에서 가중치 정보를 결정 및 학습하는 학습부를 포함하는 것일 수 있다.

본  발명의  일  구현예에서,  바이오마커  축적  데이터는  양전자  방출  단층  촬영  영상  (positron  emission[0057]

tomography; PET)으로부터 수득되는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 바이오마커 축적 데이터는 표준 섭취 계수율 (Standard Uptake Value Ratio; SUVR)[0058]

값으로 변환된 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 상관 계수 (correlation  coefficient)  또는 회귀계수 (regression[0059]

coefficient)인 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 결정부는 가중치 정보를 상관분석 (correlation  analysis)  또는 회귀분석[0060]

(regression analysis)으로 산출하는 분석부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데[0061]

이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상의 데이터를 보정하는 데이터 보정부를 포함하는 것일 수 있다.
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본 발명의 일 구현예에서, 데이터 보정부는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마[0062]

커 축적 데이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을 나이, 성별 및 교육년수를 포함하는 공변량을 사

용하여 정규화하는 정규화부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데[0063]

이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을 나이, 성별 및 교육년수를 포함하는 공변량을 사용하여 정규

화하는 정규화부를 포함하는 것일 수 있다.

본  발명의  일  구현예에서,  분석부는  상관  계수  또는  회귀계수를  인구통계학적  또는  임상적  정보를  공변량[0064]

(covariate)으로 사용하여 표준화하는 것일 수 있다.

본 발명의 또 다른 양태는, 의료 영상을 이용하여 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는[0065]

방법에 있어서, 대상 뇌의 영역별 제1대뇌 피질 두께 (cortical thickness) 데이터를 얻는 수득 단계; 가중치

정보 및 제1대뇌 피질 두께 데이터를 이용하여 대상의 뇌 영역별 아밀로이드 및 타우의 축적값의 예측값을 산출

하는 예측 단계; 대상의 제1뇌영역에 축적된 아밀로이드 및 제1뇌영역과 인접한 제3뇌영역에 축적된 아밀로이드

사이의 상호작용을 점수화한 아밀로이드 상호작용값과, 제1뇌영역의 타우 예측값으로부터 제1아밀로이드-타우

점수를 계산하는 제1계산 단계; 대상의 제2뇌영역의 아밀로이드 예측값과 타우 예측값으로부터 제2아밀로이드-

타우 점수를 계산하는 제2계산 단계; 제1뇌영역에서 아밀로이드 및 타우의 양성과 음성이 구분되는 제1역치값과

제1아밀로이드-타우 점수를 비교하는 제1비교단계; 및 제2뇌영역에서 아밀로이드 및 타우의 양성과 음성이 구분

되는 제2역치값과 제2아밀로이드-타우 점수를 비교하는 제2비교단계;를 포함하는, 알츠하이머 치료제에 대한 동

반진단을 위한 정보를 제공하는 방법이다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 하나 이상의 아밀로이드-타[0066]

우 데이터 사이에서 정의되는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 아밀로이드-타우 데이터는, 제2대뇌 피질 두께 데이터를 수득한 대상과 동일한 대상[0067]

에서 측정된 뇌의 각 영역별 아밀로이드 또는 타우의 축적 데이터를 포함하는 것일 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "동반진단 (Companion Diagnostic)"이란, 특정 치료 약물을 특정 환자에 적용하기 위한 가[0068]

능성을 확인하기 위한 진단 방법 또는 검사를 의미한다. 동반진단은 약물이 안전하고 효과적으로 반응할 수 있

는 대상자를 선정하고, 치료 효과를 관찰할 수 있도록 도움을 줄 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "알츠하이머 치료제에 대한 동반진단"은 알츠하이머병에서 아밀로이드와 타우 단백질 사이[0069]

의 상호작용 분석을 통해 대상에서 알츠하이머병의 진행 단계를 판단하고, 이를 통해 대상에게 적합한 치료제를

결정하기 위한 방법 또는 검사를 의미한다. 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단은 복수의 뇌 영역 중, 하나의

뇌 영역과 인접한 뇌 영역 사이의 아밀로이드와 타우 간의 원격 상호작용 점수와 다른 하나의 뇌 영역에서의 아

밀로이드와 타우의 지역 상호작용 점수를 정의하고, 정의된 두 점수의 값에 따라 알츠하이머병의 질병 진행정도

를 진단함에 따라 수행될 수 있다. 또한, 정의된 두 점수 값과 알츠하이머병의 질병 진행정도를 통해 대상에게

투여하기위한 최적의 치료제를 결정할 수 있다. 

본 명세서 상의 용어 "아밀로이드-타우 데이터"는 특정 대상의 뇌에 축적된 아밀로이드 및/또는 타우의 축적값[0070]

을 포함하는 데이터를 의미한다. 아밀로이드-타우 데이터는 제2대뇌 피질 두께 데이터와 함께 아밀로이드 및 타

우의 축적 정도와 대뇌 피질 두께 사이의 연관정도를 특정한 값으로 수치화한 가중치를 결정하는데 이용될 수

있다. 아밀로이드-타우 데이터는 특정한 개체에 축적된 아밀로이드 축적값에 대한 데이터 및 타우 축적값에 대

한 데이터를 모두 포함할 수 있다. 또는, 아밀로이드-타우 데이터는 특정한 개체에 축적된 아밀로이드 또는 타

우 중 하나의 축적값에 대한 데이터만을 포함할 수 있다. 아밀로이드-타우 데이터는 특정 대상의 각 뇌 영역에

축적된 아밀로이드 및/또는 타우의 축적값을 포함하는 데이터를 포함할 수 있고, 또는 대상의 뇌 전역에 축적된

아밀로이드 및/또는 타우의 축적값을 포함하는 데이터를 포함할 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "아밀로이드-타우 점수"는 특정 뇌영역과 특정 뇌영역에 인접한 뇌영역 사이의 아밀로이드[0071]

와 타우의 원거리 상호작용, 또는 특정 뇌영역의 아밀로이드와 타우 사이의 지역적인 상호작용을 점수화한 것을

의미한다. 이때, 원거리 상호작용을 점수화한 것은 제1아밀로이드-타우 점수로, 지역적 상호작용을 점수화한 것

은 제2아밀로이드-타우 점수로 표현될 수 있다. 원거리 상호작용을 점수화한 아밀로이드-타우 점수는 다양한 방

법으로 계산될 수 있고, 예를 들어, 특정 뇌영역과 특정 뇌영역에 인접한 뇌영역에 축적된 아밀로이드 간의 상

호작용 정도와 특정 뇌영역의 타우 축적정도를 통해 계산될 수 있다. 이때, 인접한 뇌영역은 하나 이상의 뇌영

역일  수  있다.  그리고,  지역적인  상호작용을  점수화한  아밀로이드-타우 점수도  다양한  방법으로  계산될  수
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있고, 예를 들어, 특정 뇌영역에 존재하는 아밀로이드 축적 정도와 타우 축적 정도를 통해 계산될 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "아밀로이드 상호작용값"은 특정 뇌영역과 특정 뇌영역에 인접한 뇌 영역에 축적된 아밀로[0072]

이드 사이의 상호작용을 점수화한 값을 의미한다. 아밀로이드 상호작용 값은 특정 뇌영역과 특정 뇌영역에 인접

한 뇌영역 사이의 신경망의 강도 또는 연결성 (connectivity)값과 두 뇌 영역에 존재하는 아밀로이드 축적값으

로부터 계산될 수 있다.

본 명세서 상의 용어 "역치값"은 특정 뇌 영역과 관련이 있는 아밀로이드 및/또는 타우의 양성과 음성이 가장[0073]

정확하게 구분되는 수치값을 의미한다. 역치값은 정상군과 알츠하이머병 환자 및 경도인지장애를 가진 질환군의

아밀로이드 및/또는 타우의 축적 데이터를 통해 정상군과 질환군이 구분되는 기준점의 아밀로이드 및/또는 타우

의 축적값을 의미하는 것일 수 있다. 

본 발명의 일 구현예에서, 아밀로이드 상호작용값은 제1뇌영역 및 제3뇌영역의 아밀로이드 축적값과 신경망 가[0074]

중치값으로부터 계산될 수 있다.

본 발명에 있어서, 신경망 가중치는 제1뇌영역과 제3뇌영역 사이의 신경망의 강도를 통해 도출되는 것일 수 있[0075]

다. 예를 들어, 신경망 가중치는 제1뇌영역과 제3뇌영역사이의 아밀로이드에 대한 영역별 가중치일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 제1아밀로이드-타우 점수가 제1역치값 이하인 경우 대상을 1군으로 분류하고, 제1아[0076]

밀로이드-타우 점수가 제1역치값을 초과하면서 제2아밀로이드-타우 상호작용점수가 제2역치값 이하인 경우 대상

을 2군으로 분류하고, 및 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값을 초과하는 경우 대상을 3군으로 분류하는 분류

단계를 더 포함하는 것일 수 있다.

본 발명에 있어서 1군은 정상인들의 집합일 수 있고, 제2군은 경도인지장애 (aMCI)를 가진 대상들의 집합일 수[0077]

있고, 제3군은 알츠하이머병을 가진 대상들의 집합일 수 있다.

본 발명의 또 다른 양태는, 대상 뇌의 영역별 제1대뇌 피질 두께 (cortical thickness) 데이터를 획득하는 데이[0078]

터 획득부; 가중치 정보 및 제1대뇌 피질 두께 데이터를 이용하여 대상의 뇌 영역별 아밀로이드 및 타우의 축적

값의 예측값을 산출하는 예측부; 대상의 제1뇌영역에 축적된 아밀로이드 및 제1뇌영역과 인접한 제3뇌영역에 축

적된 아밀로이드 사이의 상호작용을 점수화한 아밀로이드 상호작용값과, 제1뇌영역의 타우 축적값으로부터 제1

아밀로이드-타우 점수를 계산하는 제1계산부; 대상의 제2뇌영역의 아밀로이드 축적값과 타우 축적값으로부터 제

2아밀로이드-타우 점수를 계산하는 제2계산부; 제1뇌영역에서 아밀로이드 및/또는 타우의 양성과 음성이 구분되

는 제1역치값과 제1아밀로이드-타우 점수를 비교하는 제1비교부; 및 제2뇌영역에서 아밀로이드 및/또는 타우의

양성과 음성이 구분되는 제2역치값과 제2아밀로이드-타우 점수를 비교하는 제2비교부를 포함하는, 알츠하이머병

의 동반진단 장치이다.

본 발명의 일 구현예에서, 아밀로이드-타우 데이터는, 제2대뇌 피질 두께 데이터 측정 대상과 동일한 대상에서[0079]

측정된 뇌의 각 영역별 아밀로이드 및/또는 타우의 축적 데이터를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 하나 이상의 아밀로이드-타[0080]

우 데이터 사이에서 정의된 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 제1대뇌 피질 두께 데이터는 자기 공명 영상 (magnetic resonance imaging; MRI)의[0081]

T1 강조 영상에서 측정된 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 제2대뇌 피질 두께 데이터와 아밀로이드-타우 데이터 사이의 연관정도를 도출[0082]

하여 뇌의 각 영역별 가중치 정보를 결정하는 가중치 결정부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 머신러닝을 이용하여 제2대뇌 피질 두께 데이터와 아밀로이드-타우 데이터 사[0083]

이에서 가중치 정보를 결정 및 학습하는 학습부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 가중치 결정부는 머신러닝을 이용하여 제2대뇌 피질 두께 데이터와 아밀로이드-타우[0084]

데이터 사이에서 가중치 정보를 결정 및 학습하는 학습부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 아밀로이드-타우 데이터는 양전자 방출 단층 촬영 영상으로부터 수득되는 것일 수 있[0085]

다.

본 발명의 일 구현예에서, 아밀로이드-타우 데이터는 표준 섭취 계수율 (Standard Uptake Value Ratio; SUVR)[0086]

값으로 변환된 것일 수 있다.
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본 발명의 일 구현예에서, 가중치 정보는 상관 계수 (correlation  coefficient)  또는 회귀계수 (regression[0087]

coefficient)인 것일 수 있다.

본  발명의  일  구현예에서,  가중치  결정부는  가중치를  상관분석  (correlation  analysis)  또는  회귀분석[0088]

(regression analysis)으로 산출하는 분석부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 아밀로이드-타우 데[0089]

이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상의 데이터를 보정하는 데이터 보정부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 데이터 보정부는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 아밀로이[0090]

드-타우 데이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을 나이, 성별 및 교육년수를 포함하는 공변량을 사

용하여 정규화하는 정규화부를 포함하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 장치는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 아밀로이드-타우 데[0091]

이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을 나이, 성별 및 교육년수를 포함하는 공변량을 사용하여 정규

화하는 정규화부를 포함하는 것일 수 있다.

본  발명의  일  구현예에서,  분석부는  상관  계수  또는  회귀계수를  인구통계학적  또는  임상적  정보를  공변량[0092]

(covariate)으로 사용하여 표준화하는 것일 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 아밀로이드 상호작용값은 제1뇌영역 및 제3뇌영역의 아밀로이드 축적값과 신경망 가[0093]

중치값으로부터 계산될 수 있다.

본 발명의 일 구현예에서, 제1아밀로이드-타우 점수가 제1역치값 이하인 경우 대상을 1군으로 분류하고, 제1아[0094]

밀로이드-타우 점수가 제1역치값을 초과하면서 제2아밀로이드-타우 상호작용점수가 제2역치값 이하인 경우 대상

을 2군으로 분류하고, 및 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값을 초과하는 경우 대상을 3군으로 분류하는 분류

부를 더 포함하는 것일 수 있다.

발명의 효과

본 발명은 MRI를 기반으로 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 정도를 예측하는 방법 및 이를 이용한 동반진단 방[0095]

법에 관한 것으로, 양전자 방출 단층 촬영 영상 (positron emission tomography; PET)을 이용하거나 또는 뇌척

수액 (cerebrospinal fluid; CSF)에서 요추천자 (lumbar puncture)를 통해 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적

값을 직접적으로 측정하지 않고도 정확하게 대상의 뇌 영역별 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측

할 수 있어, 다양한 신경퇴행성 질환의 진단 및 동반진단에 이용될 수 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는 과정을 설명하기 위한 블[0096]

록구성도를 도시한 도면이다.

도 2는 본 발명의 다른 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는 과정을 설명하기 위한

블록구성도를 도시한 도면이다.

도 3은 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하기 위한 동작을 수행하는 컴

퓨팅 장치의 블록구성도를 도시한 도면이다.

도 4는 알츠하이머의 질병 진행 (Disease progression) 정도에 따른 아밀로이드와 타우의 변형 및 전파 과정을

나타낸 도면이다.

도 5은 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 과정을 설명하

기 위한 블록구성도를 도시한 도면이다.

도 6은 알츠하이머병의 진행에 따른 치료 전략을 도시한 도면이다.

도 7은 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커 예측 방법에 따른 정확도를 수신자 조작 특성

그래프 아래의 면적 (area under receiver operating characteristic curve, AUROC)을 통해 확인한 결과를 나

타낸 도면이다.

도 8은 본 발명의 일 실시예에 따라 아래쪽 측두이랑 (inferior temporal gyrus), 쐐기앞소엽 (precuneus), 중
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전두회 (caudal middle frontal gyrus)에서 아밀로이드 축적 정도를 예측하고, 이의 정확도를 상관분석을 거쳐

평가한 결과를 나타낸 도면이다.

도 9는 본 발명의 일 실시예에 따라 내후각피질 (entorhinal  cortex),  아래쪽 측두이랑 (inferior  temporal

gyrus), 아래마루소엽 (inferior parietal lobule)에서 타우 축적 정도를 예측하고, 이의 정확도를 상관분석을

거쳐 평가한 결과를 나타낸 도면이다.

도 10은 본 발명의 일 실시예에 따라 알츠하이머 치료제 효능 예측 실험을 진행한 결과를 나타낸 도면이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

아래에서는 첨부한 도면을 참고로 하여 본 발명의 실시예에 대하여 본 발명이 속하는 기술분야에서 통상의 지식[0097]

을 가진 자가 용이하게 실시할 수 있도록 상세히 설명한다. 그러나 본 발명은 여러가지 상이한 형태로 구현될

수 있으며 여기에서 설명하는 실시예에 한정되지 않는다. 그리고 도면에서 본 발명을 명확하게 설명하기 위해서

설명과 관계없는 부분은 생략하였으며, 명세서 전체를 통하여 유사한 부분에 대해서는 유사한 도면 부호를 붙였

다.

명세서 전체에서, 어떤 부분이 어떤 구성 요소를 "포함" 한다고 할 때, 이는 특별히 반대되는 기재가 없는 한[0098]

다른 구성 요소를 제외하는 것이 아니라 다른 구성 요소를 더 포함할 수 있는 것을 의미한다. 용어 "및/또는,"

"그리고/또는"은 그 관련되어 나열되는 항목들의 모든 조합들 및 어느 하나를 포함한다.

또한,  명세서에  기재된  "…  부",  "…  모듈"의  용어는  적어도  하나의  기능이나  동작을  처리하는  단위를[0099]

의미하며, 이는 하드웨어나 소프트웨어 또는 하드웨어 및 소프트웨어의 결합으로 구현될 수 있다.

본 명세서 상에서 실시예들과 관련되어 설명된 다양한 예시적 논리적 블록들, 구성들, 모듈들, 회로들, 수단들,[0100]

로직들, 및 알고리즘 단계들이 전자 하드웨어, 컴퓨터 소프트웨어, 또는 양쪽 모두의 조합들로 구현될 수 있음

을  인식해야  한다.  하드웨어  및  소프트웨어의  상호교환성을  명백하게  예시하기  위해,  다양한  예시적

컴포넌트들, 블록들, 구성들, 수단들, 로직들, 모듈들, 회로들, 및 단계들은 그들의 기능성 측면에서 일반적으

로 위에서 설명되었다. 그러한 기능성이 하드웨어로 또는 소프트웨어로서 구현되는지 여부는 전반적인 시스템에

부과된 특정 어플리케이션(application) 및 설계 제한들에 달려 있다. 숙련된 기술자들은 각각의 특정 어플리케

이션들을 위해 다양한 방법들로 설명된 기능성을 구현할 수 있다. 다만, 그러한 구현의 결정들이 본 개시내용의

영역을 벗어나게 하는 것으로 해석되어서는안된다.

도 1은 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는 과정을 설명하기 위한 블[0102]

록구성도를 도시한 도면이다.

도 1을 참조하면, 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 방법은 대[0104]

뇌 피질 두께 데이터를 수득하고, 이를 통해 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측할 수 있다.

S101 단계에서 획득되는 대뇌 피질 두께 데이터 (이하 "제1대뇌 피질 두께 데이터"로 서술함)는 알츠하이머 관[0105]

련 바이오마커의 축적 정도를 예측하고자 하는 대상의 대뇌 피질 두께 정보를 포함하는 것일 수 있다. 

제1대뇌 피질 두께 데이터는 의료 영상에서 수득되는 것일 수 있다.[0106]

S101 단계에서 획득되는 제1대뇌 피질 두께 데이터는 자기 공명 영상 (magnetic resonance imaging; MRI)에서[0107]

측정된 것일 수 있다. 구체적으로, S101 단계에서 획득되는 제1대뇌 피질 두께 데이터는 자기 공명 영상의 T1

또는 T2 강조 영상 데이터를 통해 측정된 것일 수 있고, 예를 들어, 제1대뇌 피질 두께 데이터는 자기 공명 영

상의 T1 강조 영상 데이터를 통해 측정되는 것일 수 있다. 이때, 획득되는 제1대뇌 피질 두께 데이터는 뇌의 전

역의 대뇌 피질 두께 정보를 포함하거나, 또는 뇌의 각 영역별 대뇌 피질 두께 정보를 포함하는 것일 수 있다. 

대뇌 피질 두께 정보는 소프트웨어 프로그램을 이용하여 자기 공명 영상에서 측정될 수 있다. 소프트웨어 프로[0108]

그램으로는, 예를 들어, FreeSurfer 프로그램이 이용될 수 있다. 따라서, 상기 프로그램을 통해 자기 공명 영상

에서  pial/white  surface를  생성하여  대뇌피질  부분을  추출하고,  표면  (surface)  위에서  정의된  각  정점

(vertex)의 위치마다 해당하는 대뇌피질 부분의 두께를 구하고, 각 뇌 영역에 해당하는 정점의 평균 두께를 구

함에 따라 제1대뇌 피질 두께 데이터가 생성될 수 있다.
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S101 단계에서 획득된 대상의 제1대뇌 피질 두께 데이터를 통해 S102 단계에서 알츠하이머 관련 바이오마커의[0109]

축적값이 예측 또는 산출될 수 있다. 구체적으로, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값은 대뇌 피질 두께와 바

이오마커 축적 데이터사이의 연관정도를 고려하여 대상의 대뇌 피질 두께 데이터로부터 예측 또는 산출될 수 있

다.

이때, 대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데이터 사이의 연관정도는 가중치 정보로써 표현될 수 있다.[0110]

가중치 정보는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하려는 대상의 대뇌 피질 두께 데이터와 별도의

대뇌 피질 두께 데이터 (이하 "제2대뇌 피질 두께 데이터"로 서술함) 및 제2대뇌 피질 두께 데이터가 획득된 대

상과 동일한 대상에서 측정된 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의되는 것일 수 있다. 이때, 제2대뇌 피질 두

께 데이터는 자기 공명 영상 (magnetic resonance imaging; MRI)의 T1 강조 영상에서 측정된 것일 수 있고, 바

이오마커 축적 데이터는 양전자 방출 단층 촬영 영상 (positron emission tomography; PET)으로부터 수득된 것

일 수 있다.

가중치 정보는 각각의 뇌 영역의 제2대뇌 피질 두께와 각각의 뇌 영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의[0111]

된 것일 수 있다. 이때, 가중치 정보는 일 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값과 일 뇌영역과 동일

하거나 동일하지 않은 뇌영역의 대뇌 피질 두께 데이터 사이의 연관정도 나타내는 수치값들의 집합일 수 있다.

따라서, 하나의 뇌 영역의 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값의 예측값을 산출하는 경우, 복수의 가중치들이

이용될 수 있다.

예를 들어, 대상에서 획득한 제1대뇌 피질 두께 데이터를 통해 아래쪽 측두이랑 (inferior  temporal  gyrus;[0112]

ITG)에 축적된 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 경우를 설명한다. 이 경우, ITG 영역의 제2

대뇌 피질 두께 데이터와 ITG 영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의된 가중치 정보와, ITG 영역의 제1

대뇌 피질 두께 데이터를 이용하여 ITG 영역에 축적된 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측할 수 있

다. 

또는, ITG 영역에 축적된 알츠하이머 관련 바이오마커는, 복수의 뇌영역의 대뇌 피질 두께 데이터와, 상기 복수[0113]

의 뇌영역에 포함되는 각각의 뇌영역과 ITG 영역 사이의 가중치 정보로부터 예측될 수 있다 (이때, 가중치 정보

는 각각의 뇌영역의 제2대뇌 피질 두께 데이터와 ITG 영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 결정된 것일 수

있음). 이때, 복수의 뇌영역은 ITG 영역을 포함하지 않을 수 있다. 즉, ITG 영역의 대뇌 피질 두께 및 ITG 영역

의 대뇌 피질 두께 및 ITG 영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의된 가중치는 사용되지 않을 수 있다. 

제2대뇌 피질 두께 데이터 및 같은 대상에서 측정된 바이오마커 축적 데이터는 복수의 쌍일 수 있다. 예를[0114]

들어, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 같은 대상에서 측정된 바이오마커 축적 데이터는 10쌍, 20쌍, 30쌍, 50쌍,

100쌍, 200쌍, 500쌍, 1000쌍, 1500쌍, 3000쌍 또는 10,000쌍 이상일 수 있다. 일 실시예에 있어서 가중치는

다수의 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터의 연관정도 도출을 통해 정확도가 향상될 수

있다. 이에 따라, 보다 많은 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터 쌍을 가중치 정의에 이용하

는 경우, 정의되는 가중치 정보의 정확도가 향상될 수 있으며, 이를 통해 가중치 정보를 통한 알츠하이머 관련

바이오마커 축적 예측의 정확도가 향상될 수 있다.

일  실시예에  따른  알츠하이머  관련  바이오마커의  축적  정도를  예측하는  방법  은  전술한  바와  같이  뇌의[0115]

'영역별' 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적을 예측하는 것이 가능하다. 따라서, 알츠하이머 관련 바이오마커

의 축적값이 뇌의 각 영역별로 예측되는 경우, 대상에서 알츠하이머병의 유무를 판단할 수 있을 뿐만 아니라,

각 뇌영역에 존재하는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 통해 알츠하이머병의 진행단계를 진단하는 점

에도 이점이 있다. 

한편, 본 발명에 있어서 알츠하이머 관련 바이오마커는 아밀로이드 또는 타우를 포함하는 것일 수 있다. 아밀로[0116]

이드는 파킨슨병 (Parkinson's disease; PD), 전염성 해면양뇌증 (transmissible spongiform encephalopathy;

TSE)을  포함하는  대부분의  퇴행성  신경질환에서  관찰되는  것으로  알려져  있으며,  타우는  전두측두  치매

(Frototemporal  dementia;  FTD),  진행성 핵상 마비(Progressive cupranuclear  palsy;  PSP),  픽씨병 (Pick's

disease), 만성 외상성 뇌병증 (Chronic traumatic encephalopathy; CTE) 등의 퇴행성 신경질환에서 관찰되는

것으로 알려져 있기 때문에, 일 실시예에 따라 각 뇌영역에서 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는

방법은 다양한 퇴행성 신경질환을 진단하는데 이용될 수 있다. 또한, 후술할 일 실시예에 따른 알츠하이머 치료

제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법도 예측된 뇌 영역별 아밀로이드 및/또는 타우의 축적값을 기

반으로 동반진단 및 이를 통한 최적의 치료제를 선정하므로, 일 실시예에 따라 각 뇌영역의 알츠하이머 관련 바

이오마커 축적 정도를 예측하는 방법은 신경퇴행성 질환의 진단뿐만 아니라 치료제 선정 등, 신경퇴행성 질환의
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치료 전반에 걸쳐 다양하게 이용될 수 있다. 

일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는 방법에서 가중치 정보는 미리 정의된 가중[0117]

치 정보가 사용될 수 있다. 따라서, 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 정도를 예측하는 방법

은 가중치 정보를 결정하는 단계를 포함하지 않을 수 있고, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는

과정과 가중치 정보를 결정 (정의)하는 과정이 별도로 수행될 수 있다.

S102 단계에서는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적정도를 예측하려는 영역에서 정의된 가중치 정보를 이용하[0118]

여 해당 영역의 대뇌 피질 두께 데이터로부터 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 정도가 계산될 수 있다. 

또는, 하나 이상의 뇌영역의 대뇌 피질 두께 데이터와, 상기 하나 이상의 뇌영역에 포함되는 각 뇌영역의 대뇌[0119]

피질 데이터와 예측하려는 뇌영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의된 가중치 정보를 이용하여, 예측하

려는 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 값의 예측값을 산출할 수 있다. 구체적으로, 예측하고자 하는

뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 값은, 하나 이상의 뇌영역 각각의 대뇌 피질 데이터와 예측하려는

뇌영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의된 가중치와, 상기 하나 이상의 뇌영역에 포함되는 각 뇌영역의

대뇌 피질 데이터의 곱을 더함으로써 계산될 수 있다.

예를 들어, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값은 하기의 수학식 1에 의해서 계산될 수 있다.[0120]

[수학식 1][0121]

[0122]

[여기서, 는 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 정도 예측 값 (i는 하나의 특정 영역 혹은 전역을 의미할 수[0123]

있음), 은 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하고 하는 영역의 수, 는 선정 영역의 대뇌 피질

두께, 는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하고자 하는 영역의 가중치임]

일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는 방법은 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌[0124]

피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을 정규화하는 데이터

보정 단계를 포함할 수 있다.

데이터 보정 단계가 포함되는 경우, 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적[0125]

데이터 등은 정규화될 수 있으며, 이를 통해, 각각의 데이터가 같은 중요도로 알츠하이머 관련 바이오마커 축적

정도의 예측에 반영될 수 있다.

도 2는 본 발명의 다른 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하는 과정을 설명하기 위한[0126]

블록구성도를 도시한 도면이다.

도 2를 참조하면, 다른 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 방법은 대뇌 피질[0127]

두께 데이터를 수득하고, 대뇌 피질 두께 데이터와 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 데이터 사이의 가중치 정

보를 결정하고, 이를 통해 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값을 예측 또는 산출할 수 있다.

S103 단계에서 뇌영역별 가중치 정보는 뇌 영역별 제2대뇌 피질 두께 데이터와 뇌 영역별 바이오마커 축적 데이[0128]

터 사이의 연관정도를 통해 정의될 수 있다. 

바이오마커 축적 데이터는 양전자 방출 단층 촬영 영상 (positron emission tomography; PET)을 이용하거나 또[0129]

는 뇌척수액 (cerebrospinal fluid; CSF)에서 요추천자 (lumbar puncture)를 통해 수득될 수 있다. 뇌의 각 영

역별 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 데이터를 수득하는 경우에는, 양전자 방출 단층 촬영 영상이 이용될 수

있다. 양전자 방출 단층 촬영 영상을 통해 바이오 마커 축적 데이터를 획득하는 경우, 바이오마커 축적 데이터

는 표준 섭취 계수율 (Standard Uptake Value Ratio; SUVR) 값으로 변환된 수치로 표현될 수 있다. 이때, SUVR

값은 선형 정합 (registration) 방법을 통해 같은 사람의 T1 강조 자기 공명 영상에 맞춰진 PET 영상에서 뇌 영

역 별 표준화된 섭취 계수 값 (standardized  uptake  value,  SUV)을 추출하고, 이를 기준 영역 (reference

region)의 계수 값에 대해 비율을 구하여 산출될 수 있다.
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가중치 정보는 대뇌 피질 두께와 알츠하이머 관련 바이오마커 축적값 사이의 연관정도에 대한 모형을 구한 뒤[0130]

적합도를 측정해 내는 방식으로 정의될 수 있다. 가중치는 당업계에 알려진 수학적 모델을 통해서 정의될 수 있

고, 예를 들어, 가중치 정보는 선형 회귀 모델 (linear  regression  model),  로지스틱 회귀 모델 (Logistic

regression model), 리지 회귀 모델 (Ridge regression model), 라쏘 회귀 (Lasso regression), 다항 회귀 모

델 (Polynomial regression model)을 통해 정의될 수 있으나, 이에 한정되는 것은 아니다. 가중치 정보가 회귀

분석에 의해 정의되는 경우, 가중치 정보에 포함되는 가중치는 회귀계수 (regression coefficient)로 표현될 수

있다.

예를 들어, S103 단계는 연관정도를 상관분석 (correlation analysis) 또는 회귀분석 (regression analysis)를[0131]

이용하여 가중치 정보를 정의하는 것일 수 있다. 가중치 정보가 상관분석에 의해 정의되는 경우, 가중치는 상관

계수 (correlation coefficient)로 표현될 수 있고, 이때 연관정도는 절대값이 클수록 유의미한 것일 수 있다. 

예를 들어, 일 실시예에 따른 가중치는 하기 수학식 2를 통해 정의될 수 있다.[0132]

[수학식 2][0133]

[0134]

(여기서, sigmoid는 sigmoid 함수로 어떤 입력값에 대해 출력값이 0~1 사이의 값을 가지는 함수, W는 주어진 데[0135]

이터에 가장 적합한 가중치, b는 편향 (intercept)을 나타냄.)

가중치 정보는 머신러닝 모델 또는 딥러닝 모델을 통해 정의될 수 있다. 이때, 머신러닝 모델 또는 딥러닝 모델[0136]

은 사전 학습된 모델이 이용되거나, 또는, 하나 이상의 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 하나 이상의 바이오마커

축적 데이터를 통해 학습과정을 거쳐 확립된 모델이 이용될 수 있다.

머신러닝이 이용되는 경우 머신러닝 모델은 의사결정나무 (Decision Tree), 베이지안 망 (Bayesian network) 또[0137]

는 서포트벡터머신 (support vector machine; SVM) 알고리즘을 포함하는 것일 수 있다. 

딥러닝 모델이 이용되는 경우, 딥러닝 모델은 딥 뉴럴 네트워크일 수 있다. 딥 뉴럴 네트워크 deep  neural[0138]

network; DNN)는 입력 레이어와 출력 레이어 외에 복수의 히든 레이어를 포함하는 신경망을 의미할 수 있다. 딥

뉴럴 네트워크를 이용하면 데이터의 잠재적인 구조 (latent structures)를 파악할 수 있다. 딥 뉴럴 네트워크는

컨벌루셔널 뉴럴 네트워크 (convolutional neural network; CNN), 리커런트 뉴럴 네트워크 (recurrent neural

network;  RNN),  제한  볼츠만  머신(restricted  boltzmann  machine;  RBM),  심층  신뢰  네트워크(deep  belief

network; DBN), Q 네트워크, U 네트워크, 샴 네트워크 등을 포함할 수 있다.

가중치 결정 과정이 머신러닝 또는 딥러닝을 통해 수행되는 경우, 대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데[0139]

이터 사이의 연관정도에 대한 학습이 반복적으로 이루어짐에 따라 알고리즘 모델을 통한 각 뇌영역별 가중치 정

보 결정의 정확성이 향상될 수 있다.

일  실시예에  따른  뇌의  알츠하이머  관련  바이오마커  축적  정도를  예측하는  방법에서,  제1대뇌  피질  두께[0140]

데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오 마커 축적 데이터로 이루어지는 그룹에서 선택되는 하나 이상을

정규화하는 데이터 보정 단계가 수행될 수 있다 (미도시). 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이

터 및 바이오마커 축적 데이터는 데이터 보정 과정을 거침에 따라 동일한 중요도로 반영될 수 있다. 

이때, 데이터 보정 과정에는 나이, 성별, 교육년수를 포함한 인구통계학적 정보 또는 임상적 정보가 공변량[0141]

(covariate)으로 사용될 수 있다. 예를 들어, 데이터 표준화는 W-score로 표현될 수 있고, 이는 하기 수학식 3

에 의해서 도출될 수 있다.

[수학식 3][0142]

[0143]

(여기서, 는 표준화하고자 하는 데이터로, i 영역의 대뇌피질 두께, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을[0144]

포함함, 는 정상군에서 공변량과 표준화하고자 하는 값 간에 회귀 모델을 통해 공변량만을 사용해서 예측된 i
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영역의 데이터, 는 정상군에서 구한 i 영역의 실제 값과 회귀모델을 통해 예측된 값의 잔

차 (residual) 표준편차를 나타냄.)

도 3은 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하기 위한 동작을 수행하는 컴[0145]

퓨팅 장치의 블록구성도를 도시한 도면이다.

도 3을 참조하면, 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하는 장치는 데이터 획득부[0146]

(100), 예측부 (200), 데이터 보정부 (300) 및 가중치 결정부 (400)를 포함할 수 있다.

 데이터 획득부 (100)는 제1대뇌 피질 두께 데이터를 획득할 수 있다. 이때, 제1대뇌 피질 두께 데이터는 데이[0147]

터 보정부 (300)를 통해 보정된 값으로 변환되고, 데이터 보정부 (300)로부터 데이터 획득부 (100)로 전송될 수

있다.

예측부 (200)는 데이터 획득부 (100)로부터 전송된 제1대뇌 피질 두께 데이터 및 가중치 결정부 (400)를 통해[0148]

전달된 가중치 정보를 통해 대상의 뇌 영역에 존재하는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측 또는 산출

할 수 있다. 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값은 하나 이상의 뇌영역의 대뇌 피질 두께 데이터와, 하나 이

상의 뇌영역에 포함되는 각 뇌영역의 대뇌 피질 데이터와 예측하려는 뇌영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에

서 정의된 가중치 정보를 이용하여, 예측하려는 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 값의 예측값을 산출

할 수 있다. 구체적으로, 예측하고자 하는 뇌영역의 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 값은, 하나 이상의 뇌영

역의 대뇌 피질 두께 데이터와, 하나 이상의 뇌영역에 포함되는 각 뇌영역의 대뇌 피질 데이터와 예측하려는 뇌

영역의 바이오마커 축적 데이터 사이에서 정의된 가중치의 곱을 더함으로써 계산될 수 있다.

예를 들어, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값은 하기의 수학식 1에 의해서 계산될 수 있다.[0149]

[수학식 1][0150]

[0151]

[여기서, 는 알츠하이머 관련 바이오마커 축적 정도 예측 값 (i는 하나의 특정 영역 혹은 전역을 의미할 수[0152]

있음), 은 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하고 하는 영역의 수, 는 선정 영역의 대뇌 피질

두께, 는 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 예측하고자 하는 영역의 가중치임]

데이터 보정부 (300)에는 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터가[0153]

입력될 수 있다. 이때, 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터 중 하

나 이상은 데이터 보정부를 통해 정규화 과정을 거칠 수 있다. 

데이터  보정부  (300)는  나이,  성별,  교육년수를  포함한  인구통계학적  정보  또는  임상적  정보가  공변량[0154]

(covariate)으로 사용하여 데이터를 보정할 수 있다. 예를 들어, 데이터 표준화는 W-score로 표현될 수 있고,

이는 하기 수학식 3에 의해서 도출될 수 있다.

[수학식 3][0155]

[0156]

(여기서, 는 표준화하고자 하는 데이터로, i 영역의 대뇌피질 두께, 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을[0157]

포함함, 는 정상군에서 공변량과 표준화하고자 하는 값 간에 회귀 모델을 통해 공변량만을 사용해서 예측된 i

영역의 데이터, 는 정상군에서 구한 i 영역의 실제 값과 회귀모델을 통해 예측된 값의 잔

차 (residual) 표준편차를 나타냄.)

가중치 결정부 (400)는 제2대뇌 피질 두께 데이터 및 바이오마커 축적 데이터를 입력받을 수 있다. 또는, 가중[0158]
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치 결정부 (400)는 데이터 보정부 (300)로부터 보정된 제1대뇌 피질 두께 데이터, 제2대뇌 피질 두께 데이터 및

바이오마커 축적 데이터를 수신할 수 있다.

가중치 결정부(400)는 뇌 영역별 제2대뇌 피질 두께 데이터와 뇌 영역별 바이오마커 축적 데이터 사이의 연관정[0159]

도를 도출할 수 있다. 그리고, 상기 연관정도를 구체적인 수치값인 가중치로써 산출할 수 있다.

가중치 결정부(400)는 딥러닝 또는 머신러닝을 이용하여 제2대뇌 피질 두께 데이터와 바이오마커 축적 데이터[0160]

사이에서 가중치 정보를 결정 및 학습하는 학습부를 포함할 수 있다.

학습부가 머신러닝을 통해 가중치를 결정 및 학습하는 경우, 학습부는 당업계에 알려진 머신러닝 모델을 이용할[0161]

수  있다.  예를  들어,  학습부는  머신러닝  모델로써  의사결정나무  (Decision  Tree),  베이지안  망  (Bayesian

network) 또는 서포트벡터머신 (support vector machine; SVM) 알고리즘을 포함하는 것일 수 있다. 

학습부가 딥러닝 모델을 통해 가중치를 결정 및 학습하는 경우, 학습부는 당업계에 알려진 딥러닝 모델을 이용[0162]

할 수 있다. 예를 들어, 학습부는 딥러닝 모델은 딥 뉴럴 네트워크 알고리즘을 포함할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하기 위한 동작을 수행하는 컴퓨팅[0163]

장치는 뇌 영상 및 기타 데이터를 송수신하기 위한 통신부 및 뇌 영상 및 기타 컴퓨팅 과정에서 이용되는 데이

터를 저장 및 관리하기 위한 데이터베이스를 더 포함할 수 있다. 따라서, 일 실시예에 알츠하이머 관련 바이오

마커의 축적 정도를 예측하기 위한 동작을 수행하는 컴퓨팅 장치는 MRI 촬영장치, PET 촬영장치 등을 포함하는

뇌촬영 장치들과 유무선 통신이 가능할 수 있다. 또한, 가중치 데이터, 대뇌피질 두께 데이터 및 바이오마커 축

적 데이터 등의 데이터는 데이터베이스에 저장될 수 있으며, 데이터베이스에 저장된 데이터는 사용자로부터 인

가된 외부 입력에 의해 삭제, 수정 등의 관리가 이루어질 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적 정도를 예측하기 위한 동작을 수행하는 컴퓨팅[0164]

장치는 예측된 알츠하이머 관련 바이오마커의 축적값을 시각적으로 표시할 수 있는 영상 표시 장치를 더 포함할

수 있다. 영상 표시 장치는 영상을 처리하여 출력할 수 있는 전자장치일 수 있으며, 통신부와 전자적으로 통신

할 수 있다. 영상 표지 장치는 데스크톱, 스마트폰, 핸드폰, 화상 전화기, 랩톱 PC, 디지털 카메라, 웨어러블

장치 의료 장치 또는 태블릿 PC일 수 있으나, 이에 한정되는 것은 아니다.

도 4는 알츠하이머의 질병 진행 (Disease progression) 정도에 따른 아밀로이드와 타우의 변형 및 전파 과정을[0165]

나타낸 도면이다.

도 4를 참조하면, 알츠하이머병은 아밀로이드와 타우 사이의 상호작용에 따라 질병이 진행될 수 있으며, 질병[0166]

진행정도에 따라 아밀로이드와 타우 사이의 상호작용 양상이 다르게 일어날 수 있다. 구체적으로, 알츠하이머병

진행 초기에는 특정 뇌영역에 존재하는 타우 단백질이 인접한 뇌영역의 아밀로이드와 원거리 상호작용을 할 수

있다. 특정 뇌영역에 존재하는 아밀로이드 및/또는 타우는 인접한 아밀로이드와 상호작용을 거치면서, 특정 영

역에 존재하는 타우에 변형이 일어날 수 있다. 타우에 변형이 발생한 경우, 특정 영역에 국지적으로 존재하던

타우는 인접한 영역에 전파되어 인접한 영역에도 변형된 타우 단백질이 축적될 수 있다. 그리고, 지속적으로 인

접한 뇌영역에 타우 단백질이 축적되는 과정을 거치게 되면, 아밀로이드가 존재하는 뇌영역에 변형된 타우 단백

질이 축적되게 되는데, 이때에는 해당 뇌영역에 존재하는 변형 타우 단백질과 아밀로이드가 지역적 상호작용을

일으킬 수 있다. 아밀로이드 및 타우 사이에 지역적 상호작용이 일어나는 경우, 인접한 뇌영역에 베타 아밀로이

드와 변형된 타우 단백질이 축적되도록 유도될 수 있고, 이로 인해 뇌 전역에 변형된 타우 단백질과 아밀로이드

가 축적될 수 있다. 따라서, 알츠하이머병의 진행 초기에는 인접한 뇌영역 사이에 존재하는 아밀로이드와 타우

사이의 원거리 상호작용이 질병 진행의 주원인이 될 수 있으며, 알츠하이머병이 진행될 수록 해당 뇌영역에 존

재하는 아밀로이드와 타우의 지역적인 상호작용이 알츠하이머병 진행의 주원인이 될 수 있다.

알츠하이머병의 치료적인 관점에서, 전술한 아밀로이드와 타우 사이의 상호작용은 알츠하이머 치료에 적합한 치[0167]

료제를 선택하는데 중요한 요소로 고려될 수 있다. 예를 들어, 알츠하이머병의 진행초기의 환자군은 인접한 뇌

영역사이에서 아밀로이드의 원거리 상호작용이 아직 일어나지 않고 국지적인 영역에 잠재적인 타우만이 존재할

수 있다. 이때, 특정 영역에 존재하는 타우와 아밀로이드 사이의 원거리 상호작용을 방지하기 위해, 대상에는

아밀로이드 백신이 투여될 수 있다. 아밀로이드 백신이 투여되는 경우 추후 아밀로이드의 축적 및 아밀로이드간

의 원거리 상호작용에 따른 아밀로이드 및 타우 전파가 발생하는 것을 방지할 수 있다. 또한, 알츠하이머병이

어느정도 진행된 환자군의 경우 인접한 뇌 영역사이에서 아밀로이드간의 원거리 상호작용은 일어나면서, 특정

뇌 영역에서의 아밀로이드 및 타우 사이의 지역적 상호작용이 일어나지 않는 환자군에는 아밀로이드를 표적으로

하는 치료제를 선택할 수 있다. 이 경우, 아밀로이드 표적 치료제에 따라 환자의 뇌 영역에서 아밀로이드 축적
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정도가 감소하면, 추후 변형 타우가 뇌의 다른 영역으로 전파되는 것을 방지하는 것이 가능할 수 있다. 또한,

환자의 뇌영역에서 원거리 아밀로이드 및 타우 간의 상호작용과 지역적인 아밀로이드와 타우의 상호작용이 동시

에 발생하는 경우, 아밀로이드 및 타우를 모두 표적으로 하는 치료제를 투여하여 알츠하이머병의 증상 개선 및

치료효과를 도모할 수 있다. 이처럼 알츠하이머병을 보유한 환자 또는 알츠하이머병이 의심되는 환자에게서 발

생하는 아밀로이드 및 타우의 원거리 상호작용, 및 아밀로이드와 타우의 지역적 상호작용은 알츠하이머병의 진

행 단계에 있어서 최적의 알츠하이머병 치료제를 선택하는 기준이 될 수 있다. 따라서, 대상에서 아밀로이드 및

타우의 원거리 상호작용과 아밀로이드 및 타우의 지역적 상호작용 유무를 판단하는 과정은 알츠하이머병의 치료

과정에 있어서 중요한 요소로 작용할 수 있으며, 상기 상호작용 유무를 결정하는 방법에 관하여는 이하에서 일

실시예를 통해 후술하도록 한다.

도 5는 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 과정을 설명하[0168]

기 위한 블록구성도를 도시한 도면이고, 도 6은 알츠하이머병의 진행에 따른 치료 전략을 도시한 도면이다.

도 5를 참조하면, 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방[0169]

법은 대뇌 피질 두께 데이터를 수득하고, 아밀로이드 및/또는 타우의 축적값을 예측하고, 원거리 아밀로이드-타

우 상호작용을 계산하고, 지역적 아밀로이드 타우 상호작용을 계산하고, 계산된 상호작용 값을 역치값과 비교하

여 대상을 분류함에 따라서 대상에게 투여할 치료제를 결정할 수 있다.

또한, 일 실시예에 따른 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법은 대뇌 피질 두께 데[0170]

이터와 아밀로이드 및/또는 타우의 가중치 정보를 결정하는 단계를 추가적으로 포함할 수 있다.

S201 단계, S202 단계, S203 단계 및 S204 단계는 전술한 본 발명의 일 실시예에 따른 알츠하이머 관련 바이오[0171]

마커의 축적 정도를 예측하는 방법과 동일하게 수행될 수 있다.

S205 단계에서, 아밀로이드 및 타우의 원거리 상호작용 정도가 계산될 수 있다. S205 단계에서 대상의 제1뇌영[0172]

역에 축적된 아밀로이드 및 제1뇌영역과 인접한 제3뇌영역에 축적된 아밀로이드 사이의 상호작용 정도와 제1뇌

영역의 타우 축적 정도로부터 원거리 아밀로이드 및 타우 상호작용을 점수화한 제1아밀로이드-타우 점수가 계산

될 수 있다. 구체적으로, S205 단계는, 대상의 제1뇌영역에 축적된 아밀로이드 및 제1뇌영역과 인접한 제3뇌영

역에 축적된 아밀로이드 사이의 상호작용을 점수화한 아밀로이드 상호작용값과, 제1뇌영역의 타우 축적값으로부

터 제1아밀로이드-타우 점수를 계산하는 것일 수 있다. 예를 들어, 제1아밀로이드-타우 점수는 제1뇌영역과 제3

뇌영역 사이의 신경망의 강도와 연결된 제3뇌영역에 존재하는 아밀로이드 축적값들의 곱들을 합한 아밀로이드

상호작용 점수와, 제1뇌영역에 존재하는 타우 축적값을 곱하여 계산할 수 있다. 

일 실시예에서, 제1아밀로이드-타우 점수는 하기의 수학식 4에 의해서 계산될 수 있다.[0173]

[수학식 4][0174]

[0175]

(여기서,  은  첫  번째  뇌  영역과  연결된  영역들  사이의  원거리  Aβ-tau  상호작용  스코어,[0176]

은 첫 번째 뇌 영역과 연결된 영역들 사이의 원거리 아밀로이드 상호작용 정도, 은 첫 번째

뇌 영역과 연결된 영역들 사이의 아밀로이드에 대한 영역별 가중치, 은 첫 번째 뇌 영역과 연결된 영

역들의 아밀로이드 축적 값, 은 첫 번째 뇌 영역의 타우 축적 값임.)

아밀로이드 상호작용값은 제1뇌영역 및 제3뇌영역의 아밀로이드 축적값과 신경망 가중치값으로부터 계산될 수[0177]

있으며, 신경망 가중치는 제1뇌영역과 제3뇌영역 사이의 연결성 (Connectivity) 값에 기반하여 결정될 수 있다.

제1뇌영역과 인접한 제3뇌영역은 단일 뇌영역이거나, 또는 인접한 복수의 뇌영역의 집합일 수 있다. 또한, 제1[0178]

뇌영역과 제2뇌영역은 인접하거나, 인접하지 않는 것일 수 있다.

S206 단계에서는, 대상의 제2뇌영역에 존재하는 아밀로이드의 축적 정도와 제2뇌영역에 존재하는 타우 축적 정[0179]
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도로부터 지역적 아밀로이드 및 타우 상호작용을 점수화한 제2아밀로이드-타우 점수를 계산할 수 있다. 구체적

으로, S206  단계는 대상의 제2뇌영역의 아밀로이드 축적값과 타우 축적값으로부터 제2아밀로이드-타우 점수를

계산함에 따라 수행되는 것일 수 있다. 예를 들어, 제2아밀로이드-타우 점수는 제2뇌영역에 존재하는 아밀로이

드 축적값과 타우 축적값을 곱하므로써 계산될 수 있다.

일 실시예에서, S206 단계는 하기의 수학식 5에 따라 제2아밀로이드-타우 점수를 계산하는 것일 수 있다.[0180]

[수학식 5][0181]

[0182]

(여기서, 은 두 번째 뇌 영역의 지역적 Aβ-tau 상호작용 스코어,  은 두 번째 뇌 영역[0183]

의 아밀로이드 축적값, 은 두 번째 뇌 영역의 타우 축적값임.)

S207 단계에서는 원거리 아밀로이드-타우 상호작용 점수 및 지역적 아밀로이드-타우 상호작용 점수를 역치값과[0184]

비교하는 과정이 수행될 수 있다. 구체적으로, 원거리 아밀로이드-타우 상호작용 점수, 즉, 제1아밀로이드-타우

상호작용 점수를 제1역치값과 비교하고, 지역적 아밀로이드-타우 상호작용 점수인 제2아밀로이드-타우 상호작용

점수와 제2역치값과 비교하는 과정이 수행될 수 있다. 

이때, 일 실시예에 따른 알츠하이머 치료제에 대한 동반진단을 위한 정보를 제공하는 방법은 제1역치값 및 제2[0185]

역치값을 계산하는 과정을 별도로 포함할 수 있거나, 미리 정해진 역치값을 사용할 수 있다. 미리 정해진 제1역

치값 및 제2역치값을 이용하는 경우, 주어진 역치값을 이용하여 제1아밀로이드-타우 점수 또는 제2아밀로이드-

타우 점수와 각각 비교할 수 있다. 역치값을 계산하는 단계를 포함하는 경우, 제1역치값 및 제2역치값은 제1뇌

영역 또는 제2뇌영역과 관련이 있는 아밀로이드의 양성과 음성이 정확하게 나뉘도록 정의된 값과, 제1뇌영역 또

는 제2뇌영역고 관련이 있는 타우의 양성과 음성이 정확하게 나뉘도록 정의된 값을 곱하므로써 계산될 수 있다.

예를 들어, 특정 뇌영역의 역치값은 하기 수학식 6에 의해서 계산될 수 있다. 

[수학식 6][0186]

[0187]

(여기서, 는 i번째 뇌 영역의 Aβ-tau 상호작용 정도와 비교할 역치값, 은 i번째 뇌 영역[0188]

과 관련이 있는 아밀로이드 축적값 중에서 실제로 아밀로이드 양성/음성이 가장 정확하게 나뉘는 값, 

는 i번째 뇌 영역과 관련이 있는 타우 축적값 중에서 실제로 타우 양성/음성이 가장 정확하게 나뉘는 값임.)

S208 단계에서는 제1아밀로이드-타우 점수와 제1역치값과의 비교 및 제2아밀로이드-타우 점수와 제2역치값과의[0189]

비교를 통해 대상의 군을 분류할 수 있다.

구체적으로, 제1아밀로이드-타우 점수 및 제2아밀로이드-타우 점수가 제1역치값 및 제2역치값을 초과하는지, 또[0190]

는 미달하는지 여부를 기준으로 대상에서 알츠하이머병이 진행된 정도와 이에 따른 최적의 치료제를 결정할 수

있다. 

예를 들어, 알츠하이머병의 진행에 따른 치료제 결정은 도 6에 도시된 것과 같이 제1아밀로이드-타우 점수가 제[0191]

1역치값의 미만 또는 초과인지 판단하고, 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값의 미만 또는 초과인지 판단하여

결정될 수 있다. 도 4를 추가적으로 참조하여 구체적으로 설명하면, 제1아밀로이드-타우 점수가 제1역치값을 초

과하지 않는 경우, 대상의 제1뇌영역에서 원거리 아밀로이드 및 타우의 상호작용은 일어나지 않는 것으로 판단

할 수 있고, 아밀로이드 축적을 예방을 주목적으로 치료전략을 수행할 수 있다. 따라서, 제1아밀로이드-타우 점

수가  제1역치값을  초과하지  않는  경우에는  대상을  제1군으로  분류하고  아밀로이드  축적을  억제하기  위한

치료제, 예를 들어, 아밀로이드 백신을 투여하는 것으로 결정할 수 있다. 그리고, 제1아밀로이드-타우 점수가

제1역치값을 초과하면서 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값 이하인 경우, 대상의 뇌 영역에서 아밀로이드와

타우의 원거리 상호작용은 발생하면서 특정 뇌영역에서 지역적인 아밀로이드와 타우의 상호작용은 일어나는 것

은 아니라고 판단할 수 있고, 축적된 아밀로이드 제거를 주목적으로 치료 전략을 구상할 수 있다. 따라서, 제1
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아밀로이드-타우 점수가 제1역치값을 초과하면서 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값 이하인 경우에는, 대상

을 제2군으로 분류하고 축적된 아밀로이드를 제거하기 위한 치료제, 예를 들어, 항-아밀로이드 항체를 치료제로

써 선택할 수 있다. 그리고, 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값을 초과하는 경우에는 대상의 특정 뇌영역에

서 아밀로이드와 타우의 지역적인 상호작용이 발생하는 것으로 판단할 수 있고, 축적된 아밀로이드와 타우 모드

를 제거하는 것을 목적으로 치료 전략을 구상할 수 있다. 따라서, 제2아밀로이드-타우 점수가 제2역치값을 초과

하는 경우에는 축적된 아밀로이드 및 타우를 제거하기 위한 치료제를 선택할 수 있다. 

이하, 본 발명을 하기의 실시예에 의하여 더욱 상세히 설명한다. 그러나 이들 실시예는 본 발명을 예시하기 위[0193]

한 것일 뿐이며, 본 발명의 범위가 이들 실시예에 의하여 한정되는 것은 아니다.

실시예 1: 전역적 아밀로이드 축적 정도 예측[0195]

강남 세브란스 병원에서 제공받은 T1 강조 자기 공명 영상, 양전자 방출 단층 촬영 영상 (positron emission[0196]

tomography; PET) 과 인구통계학적/임상적 정보를 이용하여 하기의 실험을 진행하였다. 사용된 인구통계학적 정

보에는 나이, 성별, 교육년수가 포함되었다. 

획득한 PET 영상을 baseline으로, T1 강조 자기 공명 영상을 Follow-up으로 이용하였다. 대뇌 피질 두께를 측정[0197]

하기 위해 FreeSurfer 소프트웨어를 사용하여 T1 강조 자기 공명 영상에서 pial/white surface를 생성하여 대뇌

피질 부분을 추출하고, 표면 (surface) 위에서 정의된 각 정점의 (vertex) 위치마다 해당하는 대뇌피질 부분의

두께를 구해주었다. 이후, 각 뇌 영역에 해당하는 정점 (vertex)의 평균 두께를 구하였다. PET 영상은 선형 정

합 (registration) 방법을 통해 동일한 사람에서 촬영된 T1 강조 자기 공명 영상에 맞추어 주었으며, 아밀로이

드 축적 값의 뇌 영역 별 표준화된 섭취 계수 값 (standardized uptake value; SUV)을 추출하였다. 그리고, 이

를 기준 영역(reference region)의 계수 값에 대해 비율을 구하여 SUVR 값을 만들었다.

이후,  산출한  대뇌  피질  두께  및  아밀로이드  SUVR  값이  같은  정도의  중요도로  반영시키기  위해  정규화[0198]

(Normalization)를 수행하여 W-score를 도출하였다. 구체적으로, 하기 수학식 7와 같이 획득한 인구통계학적 정

보, 즉, 나이, 성별, 교육년수를 포함한 공변량(covariate)을 사용하여 보정하였으며, 이때, 보정은 정상군만을

사용하여 진행하였다. 

[수학식 7][0199]

[0200]

(여기서, 는 표준화하고자 하는 데이터로, i 영역의 대뇌피질 두께, 아밀로이드 SUVR 값을 포함, 는 정상군[0201]

에서 공변량과 표준화하고자 하는 값 간에 회귀 모델을 통해, 공변량만을 사용해서 예측된 i 영역의 데이터,

는 정상군에서 구한 i 영역의 실제 값과 회귀모델을 통해 예측된 값의 잔차 (residual)

표준편차를 나타냄.)

이어서, 표준화된 대뇌 피질 두께 및 아밀로이드 축적값 사이의 가중치를 결정하였다. 가중치 결정은 로지스틱[0202]

회귀분석을 거쳐 진행되었다. 구체적으로, 하기 수학식 2에 따른 로지스틱 회귀분석을 실시하였다. 로지스틱 회

귀분석을 위해 각 뇌영역별 표준화된 대뇌 피질 두께(X)를 인풋으로 뇌 영역의 아밀로이드 양성/음성(Y)을 예측

하기 위해 학습을 진행하여, 뇌 영역의 숫자만큼 각각의 로지스틱 회귀분석 모델을 학습시켰다. 이후, 학습된

로지스틱 회귀분석 모델의 베타 (Beta)  값과 해당 베타 값에 대한 P-value를 확인하였으며, 이 단계에서 P-

value가 특정 임계값 (threshold) 미만인 영역들의 Beta 값을 가중치로 사용하였다.

[수학식 2][0203]

[0204]

(여기서, sigmoid는 sigmoid 함수로 어떤 입력값에 대해 출력값이 0~1 사이의 값을 가지는 함수, W는 주어진 데[0205]
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이터에 가장 적합한 가중치, b는 편향 (intercept)을 나타냄.)

가중치 결정 후, 아밀로이드 축적 정도를 추정하였다. 구체적으로, 하기 수식 8에 따라 아밀로이드의 축적 정도[0206]

를 추정하였다.

[수학식 8][0207]

[0208]

(여기서, 는 아밀로이드와 혹은 Tau 축적 정도의 예측 값, m은 선정된 뇌 영역의 수, 는 선정 영역[0209]

별 대뇌피질 두께,  축적 정도를 추정하고자 하는 값에 대한 선정 영역별 가중치임.)

수학식 2를 통한 가중치 결정 후, 예측 값에 대한 성능을 평가하기 위해 전역적 아밀로이드 축적 정도에 따라[0210]

나뉘는 아밀로이드 양/음성 여부를 분류하는 이진 분류기를 만들어 5-겹 교차검증 (5-fold cross validation)을

진행하였다.

실험결과, 도 7에서 확인할 수 있듯이, 이진 분류기에 대한 성능 평가 방법으로 사용되는 수신자 조작 특성 그[0211]

래프 아래의 면적 (area under receiver operating characteristic curve; AUROC)을 계산한 결과, 평균 0.8895

의 값을 보였으며, 이에 따라 일 실시예에 따른 아밀로이드 축적 정도를 예측하는 방법은 대상의 뇌 전역에서

아밀로이드의 양성 및 음성을 정확하게 구분할 수 있음을 확인하였다.

실시예 2: 영역별 아밀로이드 및 타우 축적 정도 추정[0213]

강남 세브란스 병원에서 획득한 T1 강조 자기 공명 영상, 양전자 방출 단층 촬영 영상과 인구통계학적/임상적[0214]

정보를 사용하여 실험을 진행하였다. 이때, 인구통계학적 정보에는 나이, 성별, 교육년수가 포함되었으며, 임상

적 정보에는 Mini mental state examination (MMSE) 점수가 포함되었다.

실시예 1과 동일하게 T1 강조 자기 공명 영상으로 대뇌 피질 두께를 측정하고, PET 영상을 통해 아밀로이드 및[0215]

타우 축적값을 측정하여 SUVR 값으로 변환하였으며, 인구통계학적 정보를 이용하여 값들을 표준화하였다.

이어서, 상관분석을 이용하여 표준화된 대뇌 피질 두께와 아밀로이드 및 타우 축적값 사이의 가중치를 결정하였[0216]

다. 구체적으로, 부분 상관분석을 이용하여 상관계수가 일정 값보다 큰 영역을 선정하였고, 가중치로는 선정된

영역들의 상관계수를 사용하였다. 

구체적으로, 가중치는 보유한 데이터셋에서 높은 PET의 아밀로이드 및 타우의 SUVR 값을 가진 순서대로 개체들[0217]

을 나열하고 (Pseudo-longitudinal  order  sorting),  나열된 개체를 일정한 크기의 윈도우 (window)로  선별

(screening)하면서 뇌 영역별 PET의 아밀로이드 및 타우의 SUVR값과 대뇌 피질두께 사이의 부분 상관 (partial

correlation)을 계산하였다. 이후, 윈도우마다 구해 놓은 영역별 부분 상관을 치매 질병 진행의 4 단계로 클러

스터링 (Clustering) 하고, 영역별 부분상관은 각 클러스터 (Cluster) 별로 평균을 취하였다. 추정 영역 별로

실제 아밀로이드 및 타우 축적 정도와 상관 관계가 높은 클러스터를 결정하고, 해당 영역과 연결된 영역 (4단계

에서 남은 값이 있는 영역)의 값을 최종 가중치로 결정하였다.

이때,  아밀로이드  축적  정도를  추정한  영역에는  아래관자이랑  (inferior  temporal  gyrus),  쐐기앞소엽[0218]

(precuneus),  caudal  middle  frontal  gyrus가  포함되었다.  타우  축적  정도를  추정한  영역에는  내후각피질

(entorhinal cortex), 아래관자이랑 (inferior temporal gyrus), 하두정소엽 (inferior parietal lobule)이 포

함되었다. 가중치 결정 후, 결정된 가중치를 통하여 실시예 1과 동일하게 아밀로이드 및 타우의 축적 정도를 추

정하였다.

추정 값에 대한 성능을 평가하기 위하여, 대뇌 피질 두께를 통해 추정된 값으로 뇌 영역별 실제 아밀로이드 및[0219]

타우 축적 정도와 상관분석을 진행하였다. 상관 분석결과, 도 8 내지 9에서 확인할 수 있듯이, 대뇌 피질 두께

를 통해 추정한 값은 아밀로이드는 아래관자이랑 (inferior temporal gyrus) 영역에서 좌/우반구 평균 0.62, 쐐

기앞소엽 (precunues) 영역에서 평균 0.58, caudal middle frontal gyrus 영역에서 평균 0.57의 상관계수가 획
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득되었다.  또한,  타우와는  내후각피질  (entorhinal  cortex)  영역에서  평균  0.75,  아래관자이랑  (inferior

temporal gyrus) 영역에서 평균 0.72, 하두정소엽 (inferior parietal lobule) 영역에서 평균 0.73의 상관계수

가 산출되어 일 실시예에 따른 아밀로이드 및 타우 축적 추정 방법은 높은 정확도를 가짐을 확인하였다.

실시예 3: 알츠하이머 치료제 효능 예측 및 최적의 치료제 결정[0221]

실시예 2에 이용된 대뇌 피질 두께 데이터, 아밀로이드 및 타우 축적값 및 인구통계학/임상적 정보, 실시예 2에[0222]

서 획득한 대뇌피질두께-아밀로이드 가중치, 및 아밀로이드/타우 축적 추정값을 활용하여 알츠하이머 치료제 효

능 예측 실험을 진행하였다. 

실제 PET 영상에서 획득한 아밀로이드 및 타우의 SUVR 값과 자기 공명 영상으로부터 추정한 아밀로이드 및 타우[0223]

의 SUVR 값으로 아밀로이드와 타우의 상호작용 정도를 확인하여, 각 대상의 진단 상태를 정상인 (HC), 경도인지

장애 (aMCI), 알츠하이머 (AD)의 3군으로 나누었다. 

상호작용 정도를 확인할 첫 번째 뇌 영역으로 아래관자이랑 (inferior temporal gyrus; ITG), 두 번째 뇌 영역[0224]

으로는 내후각피질 (entorhinal cortex; EC)로 설정하여 실험을 실시하였다. 구체적으로 하기의 수학식 9 및 수

학식 10를 이용하여 첫 번째 및 두번째 뇌 영역에서 아밀로이드와 타우의 상호작용 정도를 계산하였다.

[수학식 9][0225]

[0226]

(여기서,  은  첫  번째  뇌  영역과  연결된  영역들  사이의  원거리  Aβ-tau  상호작용  스코어,[0227]

은 첫 번째 뇌 영역과 연결된 영역들 사이의 원거리 아밀로이드 상호작용 정도, 은 첫 번째 뇌

영역과 연결된 영역들 사이의 아밀로이드에 대한 영역별 가중치, 은 첫 번째 뇌 영역과 연결된 영역들

의 아밀로이드 SUVR 값의 W-score, 은 첫 번째 뇌 영역의 타우 SUVR 값의 W-score임.)

[수학식 10][0229]

[0230]

(여기서, 은 두 번째 뇌 영역의 지역적 Aβ-tau 상호작용 스코어, 은 두 번째 뇌 영역[0231]

의 아밀로이드 SUVR 값의 W-score, 은 두 번째 뇌 영역의 타우 SUVR 값의 W-score임.)

이때, 뇌 영역과 연결된 영역들 사이의 아밀로이드에 대한 영역별 가중치인 는 다음과 같은 과정으로 계산[0232]

하였다. FSL  툴박스를 사용하여 확산 강조 자기 공명 영상 (diffusion-weighted  MRI)의 와전류 효과 (eddy

current effects) 및/또는 운동에 의한 인공물(motion artifact) 등을 보정하고, 각 뇌 영역이 정의된 동일인

의 T1 강조 자기 공명 영상을 확산 강조 자기 공명 영상에 역정합 (inverse registration) 방법을 통해 맞추어

주었다.  이후,  Diffusion  toolkit를  통해서  확산  텐서  영상  (diffusion  tensor  imaging)  기법과  결정론적

(deterministic) tractography 기법을 적용하여 뇌신경섬유를 추출하고, 각 영역 쌍을 연결하는 모든 섬유들의

평균 분획 이등방성 (fractional anisotropy) 값을 평균 내어 두 뇌영역 간의 신경망 강도에 대한 수치 값이 산

출하였다. 그리고, 모든 대상들의 영역 쌍 별 수치 값을 평균 낸 후, 각 뇌 영역과 연결된 영역들의 수치 값들

은 전체 합으로 나누어 0과 1 사이의 값으로 정규화 시켜주어 가중치 값으로 사용하였다. 이 때, 명수의 삼분의

일 이상 수치 값이 존재하지 않으면 해당 영역 쌍은 신경망으로 연결되어 있지 않다고 간주하였다.
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그 후, 첫 번째 뇌 영역에서 계산한 아밀로이드와 타우의 상호작용 스코어를 첫번째 역치값과 비교하고, 두번째[0233]

뇌 영역에서 계산한 아밀로이드와 타우의 상호작용 스코어를 두번째 역치값과 비교하였다. 이때, 역치값 각각

정상인의 데이터 분포에 대비하여 상대적으로 계산된 수치로, 아래의 수학식 11를 이용하여 계산하였다.

[수학식 11][0234]

[0235]

(여기서, 는 i번째 뇌 영역의 Aβ-tau 상호작용 정도와 비교할 역치값, 은 i번째 뇌 영역과[0236]

관련이 있는 아밀로이드 SUVR 값의 W-score 중에서 실제로 아밀로이드 양성/음성이 가장 정확하게 나뉘는 값,

는 i번째 뇌 영역과 관련이 있는 타우 SUVR 값의 W-score 중에서 실제로 타우 양성/음성이 가장 정확하

게 나뉘는 값임.)

실험 결과, 도 10에서 확인할 수 있듯이, 환자의 진단 상태가 정상인 (HC)부터 경도인지장애 (aMCI), 알츠하이[0237]

머 (AD)로 이동할수록 그룹 1에서 그룹 3이 차지하는 비중이 점점 늘어나는 양상 또한 실제값과 예측값으로 진

행한 실험에서 큰 차이를 보이지 않았다.

여기서 제시된 다양한 실시예들은 방법, 장치, 또는 표준 프로그래밍 및/또는 엔지니어링 기술을 사용한 제조[0239]

물품(article)으로 구현될 수 있다. 용어 제조 물품은 임의의 컴퓨터-판독가능 저장장치로부터 액세스 가능한

컴퓨터 프로그램, 캐리어, 또는 매체(media)를 포함한다. 예를 들어, 컴퓨터-판독가능 저장매체는 자기 저장 장

치(예를 들면, 하드 디스크, 플로피 디스크, 자기 스트립, 등), 광학 디스크(예를 들면, CD, DVD, 등), 스마트

카드, 및 플래쉬 메모리 장치(예를 들면, EEPROM, 카드, 스틱, 키 드라이브, 등)를 포함하지만, 이들로 제한되

는 것은 아니다. 또한, 여기서 제시되는 다양한 저장 매체는 정보를 저장하기 위한 하나 이상의 장치 및/또는

다른 기계-판독가능한 매체를 포함한다.

제시된 프로세스들에 있는 단계들의 특정한 순서 또는 계층 구조는 예시적인 접근들의 일례임을 이해하도록 한[0240]

다. 설계 우선순위들에 기반하여, 본 개시의 범위 내에서 프로세스들에 있는 단계들의 특정한 순서 또는 계층

구조가 재배열될 수 있다는 것을 이해하도록 한다. 첨부된 방법 청구항들은 샘플 순서로 다양한 단계들의 엘리

먼트들을 제공하지만 제시된 특정한 순서 또는 계층 구조에 한정되는 것을 의미하지는 않는다.

제시된 실시예들에 대한 설명은 임의의 본 개시의 기술 분야에서 통상의 지식을 가진 자가 본 개시를 이용하거[0241]

나 또는 실시할 수 있도록 제공된다. 이러한 실시예들에 대한 다양한 변형들은 본 개시의 기술 분야에서 통상의

지식을 가진 자에게 명백할 것이며, 여기에 정의된 일반적인 원리들은 본 개시의 범위를 벗어남이 없이 다른 실

시예들에 적용될 수 있다. 그리하여, 본 개시는 여기에 제시된 실시예들로 한정되는 것이 아니라, 여기에 제시

된 원리들 및 신규한 특징들과 일관되는 최광의의 범위에서 해석되어야 할 것이다.
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