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요 약
비만은 다양한 합병증을 일으키는 위험요소로 현대인의 건강을 위협한다. 비만에 영향을 주는 요

소들은 유전적 영향, 식습관, 신체활동 등이 연관된다. 비만 인구의 증가로 대사증후군의 발병률이 높

아졌다. 대사증후군은 비만, 고지혈증과 고혈압 등의 여러 가지 성인병을 동반한다. 비만과 대사증후

군 판별 요소 검출을 위한 개인의 신체 정보와 생활 정보 분석이 필요하다. 본 논문에서는 의사결정

나무를 이용하여 비만과 대사증후군을 분류하고 분류 시 사용된 특징의 중요도 분석을 수행한다. 비

만 분석 결과는 체중과 신장이 높은 특징 중요도를 나타냈으며 대사증후군은 HDL, 허리둘레, 혈압과

나이 등이 높은 특징 중요도를 보였다.

1. 서론

헬스케어 분야는 기계학습과 딥러닝을 이용하여

의료 기록과 환자 데이터에 대한 분석 연구가 활발

히 진행되고 있다. 폐렴[1], 유방암, 당뇨병, 심장병

[2] 등의 연구가 대표적이다. 보편적인 의료 서비스

에 대한 연구와 더불어 식습관, 체중 변화, 수면시간

과 신체활동 등 개인의 일상생활 데이터 분석을 통

한 연구도 진행되고 있다[3].

비만은 중요한 연구 분야로 체내에 과도한 지방

의 축적으로 발생하며 전 연령에서 발생이 증가하고

있다[4]. 비만은 제 2형 당뇨병, 관상동맥질환과 호

흡기 합병증 등을 일으켜 현대인의 건강을 위협한

다. 비만의 발생과 관련된 요소는 유전, 에너지 소비

와 에너지 섭취 등이다. 비만은 복합적인 원인에 의

해 발병하며 원인을 파악하는 것이 필요하다.

대사증후군은 고혈압, 고지혈증, 당뇨와 복부 비

만 등의 위험한 성인병들이 동시다발적으로 나타나

는 현상이며 인슐린 저항성이 주요한 발병 원인이

다1). 인슐린 저항성은 혈당 조절 호르몬인 인슐린이

체내에서 정상적으로 작용하지 못하는 상태이다2).

대사증후군은 비만 발생률과 관련이 있으며 해마다

증가하는 추세이다[5, 6].

본 논문에서는 의사결정나무를 이용하여 대사증

후군과 비만을 분류하고 특징 중요도를 분석한다. 2

절에서는 기계학습을 통한 대사증후군과 비만 분류

선행 연구를 소개하고 3절에서는 의사결정나무를 설

명한다. 4절에서는 실험 방법과 결과를 기술하고 마

지막 절에서는 결론을 서술한다.

2. 관련 연구

Cervantes, R. C.외 1명은 UCI 공개 비만 데이터

셋3)에서 18-25세인 데이터를 선별하여 비만 여부를

의사결정나무와 SVM으로 분류했다. 의사결정나무

는 97.2%, SVM은 64.0%의 정확도를 나타냈다.

k-means를 통해 클래스를 재정의한 데이터셋에 대

한 의사결정나무의 분류 성능은 98.5%의 정확도를

보였다[7].

1) www.ydp.go.kr/health/index.do

2) www.amc.seoul.kr/asan/healthinfo/disease/diseaseSubmain.do

3) Estimation of obesity levels based on eating habits and

physical condition dataset
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Cui, Tong외 4명은 Cervantes, R. C.외 1명이 사

용한 데이터셋을 이용했다. 체중과 신장을 제외한

비만에 영향을 주는 특징의 통계적 분석과 기계학습

을 사용하여 비만을 분류했다. 특징의 상관관계와

비만 클래스별 특징 값의 분포를 분석했다. 비만 분

류 실험은 LDA와 PCA를 통해 생성된 특징을 학습

에 사용했다. 트리 기반 앙상블 모델은 85.9%의 정

확도를 나타냈고 k-NN, SVM, 의사결정나무 등의

모델들을 집계한 정확도는 86.3%를 보였다[8].

Karimi-Alavijeh외 3명은 Isfahan Cohort Study

의 대사증후군 데이터셋을 이용했다. 데이터셋은 클

래스 불균형이 존재하여 SMOTE 방식으로 오버샘

플링했다. 의사결정나무와 SVM으로 대사증후군 분

류 실험을 진행했다. 의사결정나무는 75%의 SVM은

76%의 정확도로 대사증후군을 분류했다[9].

3. 의사결정나무

3.1. 분류 알고리즘

의사결정나무는 입력 값으로 수치형(numeric)데

이터와 범주형(categorical)데이터가 가능하다. 모델

은 이진 트리구조이며 학습 과정에서 부모 노드로부

터 분기하여 자식 노드를 재귀적으로 생성한다. 분

기는 부모 노드가 갖는 데이터 집합의 불순도

(impurity)가 자식 노드에서 감소하도록 진행된다.

데이터 집합의 불순도는 엔트로피(entropy)를 통해

계산하며 식1로 정의된다. D는 데이터 집합이며 k는

집합이 가지는 클래스이다.

  


log    ⋯ (1)

데이터 집합이 가지는 특징 중에서 어떤 하나의

특징 값을 이용하여 데이터를 분류할 때 감소하는

엔트로피 값인 정보 이득량(information gain)은 식2

로 정의된다. A는 데이터 집합이 가지는 특징이고

는 특징 A의 값이며 는 데이터 집합 D내 값을

갖는 부분 집합이다.

    
∈



 (2)

주어진 데이터를 이용하여 형성된 트리는 과적합

(overfitting)문제를 가지고 있다. 의사결정나무는 가

지치기(pruning)를 사용하여 해결하며 가지치기의

종류는 사전 가지치기와 사후 가지치기가 있다.

사전 가지치기는 트리의 깊이나 트리의 노드가 가

지는 최소 데이터 수를 조절하여 과적합을 감소시킨

다. 사후 가지치기는 다양한 알고리즘이 존재하지만

비용 복잡도 가지치기(cost complexity pruning)를

사용했다. 비용 복잡도 가지치기는 부모 노드와 자

식 노드의 오분류율이 동일한 노드를 제거하여 루트

노드만 존재할 때까지 반복한다. 여러 개의 가지치

기된 트리들이 생성되며 테스트 데이터에 대해 가장

좋은 성능을 보이는 서브 트리를 선택하여 과적합을

감소시킨다.

3.2. 특징 중요도

트리의 형성이 완료되면 트리를 구성할 때 사용

된 특징에 대한 중요도를 추출할 수 있다. 특징 중

요도는 불순도를 낮추는데 기여한 정도를 나타내어

데이터를 분류할 때 중요하게 작용한 특징을 찾아낼

수 있다. 감소한 불순도를 계산할 수 있는 식2를 이

용하여 식3이 정의된다. 식3의 는 데이터셋의

i번째 특징에 대한 중요도를 나타내고 와 

는 노드 j가 가지는 데이터 집합과 특징이다.

 









(3)

4. 실험

4.1. 데이터

비만 분류 실험에 사용된 UCI 공개 비만 데이터

셋은 남미 지역의 사람들로부터 설문을 통해 수집했

다. 데이터의 77%는 SMOTE방식으로 오버샘플링했

으며 16개의 특징과 2,111개의 데이터로 구성된다.

특징 집합은 기초정보 4가지, 식습관 6가지와 신체

활동 4가지, 가족력과 흡연여부이다. 클래스는 체질

량지수(BMI)를 세계보건기구(WHO)가 정의한 비만

의 정도와 종류이며 총 7개이다[10].

대사증후군 분류 실험은 질병관리청 한국인유전체

사업4)의 대사증후군 데이터셋을 사용한다. 전체 데

이터 수는 31,070개이며 나이, 성별, 혈액검사결과

등을 포함하는 9개 특징과 대사증후군 발병 여부를

나타내는 2개 클래스가 있다.

4.2. 실험 방법

학습 데이터와 테스트 데이터 비율은 전체 데이

터의 80%와 20%로 설정했다. 비만 정도를 큰 단위

로 재구성하여 분류 성능과 특징 중요도의 차이를

비교하기 위해 3가지 비만 분류 실험을 구성했다.

첫 번째 실험은 비만 여부를 파악하기 위한 이진 분

류 문제 을 정의했다. 분류 문제 는 정상, 과체

4) https://kdca.go.kr/contents.es?mid=a40504020100
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중과 비만을 구분하여 3개 클래스 분류 문제 를

정의했다. 마지막 실험은 7개 클래스 분류 문제를

구성했다(표 1).

표 1. 비만 분류 문제별 데이터셋 구성

Problem
No. of data

  

Normal

Normal
Underweight 351

Normal 324

Overweight
Level Ⅰ 297

Level Ⅱ 290

Obesity Obesity

Type Ⅰ 290

Type Ⅱ 287

Type Ⅲ 272

Total 2,111

대사증후군 데이터셋은 클래스 불균형이 존재하

여 클래스 비율 변화에 따른 분류 성능과 특징 중요

도 비교를 위한 3가지 분류 문제를 구성했다. 학습

데이터와 테스트 데이터 비율은 80%와 20%로 설정

했다. 정상 데이터는 대사증후군인 데이터 수의 정

수 배만큼 랜덤하게 선택하여 추출했다(표 2).

표 2. 대사증후군 분류 문제별 데이터셋 구성

Problem

State
  

Normal 3,640 7,280 10,920

Metabolic syndrome 3,640 3,640 3,640

Total 7,280 10,920 14,560

4.3. 분류 성능

분류 문제 는 99.2%의 정확도를 보여주고 

는 95.4%, 는 93.2%의 정확도를 나타냈다. 클래스

수가 증가하면서 유사한 데이터들 간의 오분류율이

증가하여 정확도가 최대 6%까지 감소했다. 사후 가

지치기 적용 결과는 분류 성능이 최대 2.5%까지 높

아졌다(표 3).

표 3. 분류 문제 ,, 테스트 결과

Problem

Metrics

Before After

     

Accuracy 99.2 95.4 93.2 99.4 97.9 99.5

F1-score 99.2 95.1 92.6 99.4 97.5 93.8

Precision 99.2 95.0 92.7 99.4 97.7 94.0

Recall 99.2 95.2 92.6 99.4 97.3 93.6

분류 문제 는 99.0%의 정확도를 보였다. 클래

스 불균형 나타나는 와 는 클래스 비율이 동일

한 와 정확도가 동일하거나 증가했다(표4). 가지

치기 후 최대 0.1%의 분류 성능이 증가했다.

표 4. 분류 문제 , ,  테스트 결과

Problem

Metrics

Before After

     

Accuracy 99.0 99.0 99.4 99.0 99.1 99.5

F1-score 99.0 99.0 99.4 99.0 99.1 99.5

Precision 99.0 99.0 99.4 99.0 99.1 99.5

Recall 99.0 99.0 99.4 99.0 99.1 99.5

4.4. 특징 중요도

에서 신장은 32.7%, 체중 20.8%, 전자기기 사

용 정도 12.2% 등이 높은 중요도를 나타냈다(그림

1). 의 특징 중요도는 신장 35.4%, 나이 22.4%, 체

중 18.0% 등으로 나타났으며 에 비해 나이의 중

요도가 높아지고 체중의 중요도는 감소했다(그림 2).

는 의 특징 중요도 항목과 동일하지만 항목의

값들은 변경되었다(그림 3). 분류 문제 , 와 

는 HDL, 혈압(DBP, SBP), 허리둘레(WAIST)가 높

은 특징 중요도를 보였다(그림 4, 5, 6). 성별, 혈중

중성지방량(TG)과 나이는 낮은 중요도를 보였으며

체질량지수는 가장 낮은 중요도를 보였다.

그림 1. 분류 문제  특징 중요도

그림 2. 분류 문제  특징중요도
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그림 3. 분류 문제  특징 중요도

그림 4. 분류 문제  특징 중요도

그림 5. 분류 문제  특징 중요도

그림 6. 분류 문제  특징 중요도

5. 결 론

의사결정나무를 이용한 3가지 비만 분류 실험은

이진 분류 99.2%, 3개 클래스 분류 95.4%, 7개 클래

스 분류 93.2%의 정확도를 보였다. 가지치기를 적용

후 과적합이 감소하였고 분류 성능은 증가했다. 성

별을 제외한 기초 정보는 높은 중요도를 보였으며

식습관과 신체활동은 상대적으로 낮은 중요도를 보

였다. 대사증후군 분류 실험은 클래스 불균형과 관

계없이 약 99.0%의 정확도를 나타냈다. 대사증후군

분류 시 HDL, 혈압, 허리둘레가 높은 중요도를 보

였으며 나이와 혈중 중성지방량은 비교적 낮은 중요

도를 보였다.

실험에 사용한 데이터셋은 식습관과 신체활동에

대해 빈도로 표현하여 개인이 섭취한 음식의 종류와

양, 신체 활동량 정보가 부족하다. 개인의 식습관과

신체 활동량에 대해 자세한 정보를 갖는 데이터 셋

을 분석할 수 있다면 비만과 대사증후군에 영향을

주는 요인을 정밀하게 분석할 수 있을 것이다. 비만

과 대사증후군을 유발하는 요소를 찾기 위해 개인의

칼로리 섭취와 소비에 대한 데이터를 수집하고 요소

별 특징 중요도를 이용하여 분석한다면 보다 정밀한

결과를 도출할 수 있을 것이다.
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