
1. 서론

최근 장기간에 걸쳐 기도가 좁아지는 폐질환인

COPD(Chronic Obstructive Pulmonary Disease) 환

자의 비율이 증가하고 있다. 2015-2019년 국민건강

영양조사에따르면, COPD 발병은 5년 평균 12.9%였

고, 70세 이상 응답자의 약 1/3 정도에서 발생하여

인구 고령화에 따른 증가가 뚜렷한 질환이다[1].

규칙적인 운동은 COPD 환자의 증상을 개선하고

호흡을 용이하게 하는 주요 자가관리법이다. COPD

진료지침에서는 신체활동으로 인한 일반적인 이점과

심혈관계 질환에 미치는 이점을 고려하여 COPD 환

자의 규칙적인 신체활동을 권장하고 있다. 또한 규

칙적인 운동을 포함한 호흡재활은 증상을 완화시키

고, 삶의 질을 향상시킬 수 있어 환자의 지속적인

참여를 권장하고 있다[2]. 이를 위해 건강정보 데이

터와 인공지능을 사용하여 COPD 환자 중 규칙적

운동 이행군과 불이행군을 선별하여 자가관리 취약

집단을 확인함으로써 환자관리의 경제적인 측면에서

긍정적인 효과를 낼 수 있다[3-4]. 하지만 많은 양의

데이터를 확보하기 어렵고, 운동이 필요한 환자와

그렇지 않은 환자의 비율이 상이한 클래스 불균형

문제로 인해 인공지능 모델의 전체적인 선별 능력을

향상시키기 어렵다는 한계가 존재한다.

본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 국

민건강영양조사 데이터에 불균형 데이터 처리 기법

을 적용하고 성능을 비교하여 가장 효과적인 불균형

데이터 처리 기법을 제시한다.

2. 불균형 데이터 처리 기법

대표적인 불균형 데이터 처리 기법에는 오버 샘

플링, 언더 샘플링, 가중치 부여 기법이 있다. 각각

의 불균형 데이터 처리 기법은 데이터의 특성과 목

적에 따라 효과가 달라질 수 있다. 본 연구에서는

이러한 기법들을 COPD 환자 건강정보 데이터에 적

용하여 운동 예측 모델의 성능을 향상시키는데 가장

효과적인 기법을 탐색한다.

2.1 오버샘플링

오버샘플링은 데이터 세트의 균형을 맞추기 위해

소수 클래스의 데이터를 인위적으로 증가시켜 균형
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Abstract
COPD(Chronic Obstructive Pulmonary Disease)는 장기간에 걸쳐 기도가 좁아지는 폐질환으로, 규
칙적 운동은 호흡을 용이하게 하고 증상을 개선할 수 있는 주요 자가관리 중재법 중 하나이다. 건강
정보 데이터와 인공지능을 사용하여 규직적 운동 이행군과 불이행군을 선별하여 자가관리 취약 집단
을 파악하는 것은 질병관리 측면에서 비용효과적인 전략이다. 하지만 많은 양의 데이터를 확보하기
어렵고, 규칙적 운동군과 그렇지 않은 환자의 비율이 상이하기 때문에 인공지능 모델의 전체적인 선
별 능력을 향상시키기 어렵다는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구에서는 국민건강
영양조사 데이터를 사용하여 머신러닝 모델인 XGBoost와 딥러닝 모델인 MLP에 오버샘플링, 언더샘
플링, 가중치 부여 등 불균형 데이터 처리 기법을 적용 후 성능을 비교하여 가장 효과적인 불균형 데
이터 처리 기법을 제시한다.
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을 맞추는 기법이다. 대표적으로 소수 클래스 데이

터 포인트 사이를 보간하여 새로운 데이터를 생성하

는 SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Tec

hnique)와 같은 통계 기반의 오버샘플링 기법이 사

용되며, 최근에는 Variational AutoEncoder(VAE)[5]

를 기반으로 데이터의 분포를 학습하여 새로운 데이

터를 생성하는 TVAE(Triplet-based Variational Auto

Encoder)[6], GAN(Generative Adversarial Network)

[7]을 기반으로 조건부 확률 분포를 학습하여 유사

한 데이터를 생성하는 CTGAN(Conditional Tabular

Generative Adversarial Network)[8] 등 딥러닝을

기반으로 한 오버 샘플링 기법이 사용되고 있다. 오

버샘플링은 데이터의 손실 없이 소수 클래스 데이터

를 증가시켜 더 복잡한 패턴을 학습할 수 있지만,

데이터의 양이 증가함으로 인해 계산 비용 및 과적

합 위험이 증가한다는 단점이 있다.

2.2 언더샘플링

언더샘플링은 다수 클래스의 데이터를 줄여 균형

을 맞추는 기법이다. 대표적으로 Tomek Links와 같

이 다수 클래스와 소수 클래스 사이의 경계에 위치

한 데이터 포인트를 제거하는 통계 기반 방법이 사

용된다. 언더샘플링은 데이터를 줄여 계산 비용을

줄일 수 있다는 장점이 있지만, 중요한 정보가 제거

될 수 있다는 단점이 있다.

2.3 가중치 부여

가중치 부여 방법은 소수 클래스의 데이터를 학

습할 때 수식 1과 같이 손실 함수에 높은 가중치를

부여하여 불균형 데이터를 학습하는 기법이다. 가중

치 부여 방법은 실제데이터의 분포를 변경하지 않아

오버샘플링 대비 과적합 위험이 상대적으로 낮다는

장점이 있지만, 모델 별로 가중치 부여 방식이 다르

고 적절한 가중치를 설정하지 못하면 다수 클래스의

예측 성능이 저하될 수 있다는 단점이 있다.

      
      (1)

3. 실험

3.1 데이터셋 생성 및 전처리

본 논문에서는 2007년도 부터 2019년도까지 수집

된 국민건강영양조사 데이터[9]를 사용하였다. COP

D 환자 운동 예측을 위해 40세 이상, COPD 진단을

받은 환자 데이터를 추출하였으며, 종속변수인 운동

여부(BE5_1) 특징은 규칙적인 운동의 기준인 5일을

절단점으로 하여[10] 운동 이행군과 불이행 환자로

분류하였다. 자세한 프로세스는 그림 1과 같다. 또한

체계적문헌 고찰을 동해 운동 예측과 관련성이 있다

고 판단된 53개의 독립변수 중 변수중요도 및 결측

치 비율을 고려하여 최종적으로 34개의 독립변수를

갖는 5060건의 데이터를 추출하였으며, 8:2의 비율로

분할하여 각각 학습, 테스트에 사용하였다.

(그림 1) COPD 환자 데이터 추출 프로세스.

3.2 불균형 데이터 처리 기법 비교

Intel(R) Core(TM) i7-10700, NVIDIA GeForce

RTX 3070, Scikit-Learn 1.4.0, XGBoost 2.0.3, Tens

orflow 2.10 환경에서 COPD 환자 운동 예측 모델의

성능을 향상시키는데 가장 효과적인 불균형 데이터

처리 기법을 비교 분석하기 위해 오버샘플링(SMOT

E, CTGAN), 언더 샘플링(Tomek Links), 가중치 부

여 방법을 머신러닝 모델인 XGBoost(Extreme Grad

ient Boosting)[11], 딥러닝 모델인 MLP(Multi-layer

Perceptron)에 적용하였으며, CTGAN은 SDV 라이

브러리[12]를 사용하여 구현하였다. 평가는 그림 2와

같이 불균형한 데이터의 특징을 고려하여 수식 2로

계산되는 클래스별 F1 Score에 전체 데이터 개수를

클래스 개수로 나눈 값으로 가중치를 부여하는 Wei

ghted F1 Score를 사용하였으며, 계산식은 수식 3과

같다.

  Pr  Pr  
(2)
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  (3)

(그림 2) COPD 환자 운동 클래스 분포.

실험 결과 표 1과 같이 가중치 부여 기법이 XG

Boost, MLP를 대상으로 가장 높은 Weighted F1 S

core를 달성하여 오버샘플링, 언더샘플링 기법 대비

데이터의 손실이 없고, 실제 데이터의 분포를 변경

하지 않음으로 인해 소수클래스의 특징을 가장 효과

적으로 반영할 수 있음을 확인하였다.

<표 1> 불균형 데이터 처리 기법 비교 결과

모델 적용 기법 Weighted-F1

XGBoost

미적용 0.84
SMOTE 0.85
CTGAN 0.84
Tomek Links 0.84
가중치 부여 0.86

MLP

미적용 0.82
SMOTE 0.84
CTGAN 0.83
Tomek Links 0.84
가중치 부여 0.85

4. 결론

본 논문에서는 COPD 환자 운동 예측 모델의 성

능을 향상시키기 위해 대표적인 불균형 데이터 처리

기법인 오버샘플링, 언더샘플링, 가중치 부여 방식을

머신러닝 모델인 XGBoost, 딥러닝 모델인 MLP에

적용하여 성능을 비교하였으며, 가중치 부여 방식이

운동 예측 모델의 성능을 높이는데 가장 효과적인

처리 기법임을 제시하였다.

향후 연구에서는, 운동 예측 성능을 보다 고도화

하기 위해 가중치 부여 방식을 적용한 모델의 구조

를 개선하는 연구를 수행할 계획이다.
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