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요     약

심혈관계 질환의 진단 위해서 복합 진단 지표를 이용한 출현 패턴 기반의 분류 기법을 제안하였다. 복합 진단 지표 적용을 위해서 심박동변

이도의 선형/비선형적 특징들을 세 가지 누운 자세에 대해 분석하였고 ST-segments로부터 4개의 진단 지표를 추출하였다. 이 논문에서는 질환 

진단을 위해서 필수 출현 패턴을 이용한 분류 모델을 제안하였다. 이 분류 기법은 환자 그룹의 질환 패턴들을 발견하며, 이러한 출현 패턴은 

심혈관계 질환 환자들에서는 빈발하지만 정상인 그룹에서는 빈발하지 않는 패턴들이다. 제안된 분류 알고리즘의 평가를 위해서 120명의 협심증

(AP: angina pectrois) 환자, 13명의 급성관상동맥증후군(ACS: acute coronary syndrome) 환자 그리고 128명의 정상인 데이터를 사용하였다. 실

험 결과 복합 지표를 사용하였을 때, 세 그룹의 분류에 대한 정확도는 약 88.3%였다.

키워드 : 심혈관계 질환, 출현 패턴 마이닝, 분류, 심박동변이도, ST-segments

Multi-parametric Diagnosis Indexes and Emerging Pattern based 

Classification Technique for Diagnosing Cardiovascular Disease
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ABSTRACT

In order to diagnose cardiovascular disease, we proposed EP-based(emerging pattern- based) classification technique using 

multi-parametric diagnosis indexes. We analyzed linear/nonlinear features of HRV for three recumbent postures and extracted four 

diagnosis indexes from ST-segments to apply the multi-parametric diagnosis indexes. In this paper, classification model using essential 

emerging patterns for diagnosing disease was applied. This classification technique discovers disease patterns of patient group and these 

emerging patterns are frequent in patients with cardiovascular disease but are not frequent in the normal group. To evaluate proposed 

classification algorithm, 120 patients with AP (angina pectrois), 13 patients with ACS(acute coronary syndrome) and 128 normal people 

data were used. As a result of classification, when multi-parametric indexes were used, the percent accuracy in classifying three groups 

was turned out to be about 88.3%.
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1. 서  론 1)

최근 심혈관계 질환의 진료 수요와 심혈관계 질환에 의한 

한국인의 사망자 수가 급격히 증가함에 따라 조기 진단 및 

진단의 신뢰성은 사회적으로 매우 중요한 문제로 인식되고 

있다. 2006년 한국인 사망 및 그 원인 통계 결과에 따르면

[1] 심뇌혈관질환(심장질환 및 뇌혈관질환)에 의한 사망자 

수는 총 243,934명의 사망자 중 66,594명으로 27.3%를 차지

      †정 회 원 :한국전자통신연구원 우정기술센터 연구원
    ††정 회 원 :한국표준과학연구원 선임연구원
  †††종신회원:충북대학교 전기전자컴퓨터공학부 교수(교신저자)
††††정 회 원 :충북대학교 전기전자컴퓨터공학부 교수

논문접수 : 2008년 9월 9일
수 정 일 : 1차 2008년 11월 25일, 2차 2009년 1월 12일
심사완료 : 2009년 1월 13일

하며 10년 전에 비해 2배 이상 급증한 것이고, 동맥경화로 

인한 혈관 질환(뇌경색, 뇌졸중 등)을 포함할 경우 10배 증

가 되었다. 서구화된 한국의 식생활 패턴이 심혈관계 질환

의 주요 원인으로 보고되고 있으며, 특히 젊은 연련 층의 

환자가 현저하게 증가하고 있다. 심혈관계 질환의 조기 발

견을 위해 심전도 (ECG: electrocardiogram)는 심장의 상태

를 비관혈적으로 진단하는 매우 중요한 생체신호 중의 하나

이며 원시 신호로부터 ST-segment와 심박동변이도의 선형, 

비선형 특징(feature) 등과 같은 다양한 진단 지표들을 추출

할 수 있다. 심혈관계 질환 중 심근허혈은 심장 근육에 일

시적으로 산소가 부족하여 심장이 활동하지 못하는 것이며 

허혈의 대표적인 증상이 협심증(AP: angina pectrois)이다. 

심근허혈은 심장의 관상동맥 중 일부에 협착이 생겨 혈관이 

DOI: 10.3745/KIPSTD.2009.16-D.1.11



12  정보처리학회논문지 D 제16-D권 제1호(2009.2)

좁아지는 관상동맥질환(CAD: coronary artery disease)이 주

요인이며, 이러한 심근허혈의 진단 지표로 심전도 신호의 

ST-segments가 사용되는데, segments의 상승 또는 하강 여

부를 조사함으로서 질환을 진단한다. 예를 들어 급성관동맥

증후군이 의심되는 환자의 경우, 흉통과 함께 ST-segment의 상

승이 있으면 심근경색으로 진단 한다[2, 3]. 한편 ST-segments

와 상호보완적으로 심박동변이도의 다양한 선형/비선형적 

특징이 진단 정확성을 높이기 위한 지표로 연구되고 있다[4,

5]. 심혈관계의 동적 안정성은 내적 또는 외적 자극에 심장

박동 등이 재빨리 반응함으로서 자동적으로 조절되어 달성

되며 심장박동은 이러한 자극에 복합적 방식으로 반응하여 

변화하는데 교감신경계와 부교감신경계의 두 자율적 시스템

에 의해 집중적으로 자극 된다. 부교감신경계의 활성화는 

심장박동을 느리게 하고 교감신경계 활성화는 수축성의 증

가와 함께 심장박동의 속도를 증가시킨다. 신경전달체 기능

의 이러한 차이에 의해 자율신경계의 두 시스템은 서로 다른 

주파수로 동작하며, 심장박동의 변동이 교감신계 변화에 지

배적인지 부교감신경계에 관련되어 있는지 알 수 있도록 해

준다[6]. 이와 같은 심장박동의 변동성을 심박동변이도(HRV: 

heart rate variability)라 하며, 교감 및 부교감 신경의 활성

도를 심박동변이도의 선형적 비선형적 특징 분석을 통해 양

적으로 평가할 수 있다[4]. 예를 들어 관상동맥질환을 가진 

환자의 심박동변이도를 분석해 보면 자율신경계의 조절작용

이 저하되며[4], 급성 심근경색의 경우 사망 위험도는 자율신

경계가 활발히 작용할 때 감소된다[7]. 따라서 ST-segments

와 함께 심박동변이도는 심혈관계 질환의 중요한 진단 지표

가 될 수 있다. 또한 심전도 측정 시에 누운 자세 변화가 

교감 및 부교감 신경계의 활성도를 나타내는 심박동변이도 

특징들에 유의한 영향을 미치는 것으로 보고되고 있다[8], 

[9]. 즉, 중증의 심혈관계 질환 환자 일수록 똑바로 눕는 것

은 떨어진 부교감 신경계의 활성도를 더욱 떨어뜨려 악화시

킨다. 반면에 우측으로 누운 자세에서는 부교감 신경계의 

활성도가 증가하여 손상된 부교감신경계의 활성도를 회복시

킬 수 있게 해준다. 따라서 심혈관계 질환(협심증, 급성관동

맥증후군) 진단을 위한 복합 지표로서 ST-segment의 파라

미터들과 세 가지 누운 자세에서 분석된 심박동변이도의 선

형, 비선형적 특징들을 모두 적용한다. 

최근 신경망[10], 유전자 알고리즘[11] 및 규칙-기반 분류 

모델[12]을 이용한 심근허혈 심전도 신호를 분류한 연구가 

진행되었다. 그러나 기존 연구들에서는 심근허혈과 정상인군

에 대한 두 클래스 분류 결과만을 평가하였고, PhysioNet[13]

의 ST-T database의 ST-segments만을 진단 지표로 사용하

여 협심증이나 급성관동맥증후군과 같은 세부 관상동맥 질환

의 진단에 적용할 수 없는 한계를 가지고 있다. 또한 [4]에서

는 이 연구에 앞서 처음으로 심박동변이도 분석을 통해 선형

/비선형적 특징을 추출하고 고차원 데이터의 분류에 적합한 

출현 패턴 마이닝 개념을 적용하여 심혈관계 질환 진단을 위

한 분류 기법을 적용하였다. 그러나 단순한 CAEP[14] 알고

리즘을 적용함으로서 이 알고리즘이 가진 불필요한 많은 중

복된 패턴을 생성한다는 것과 클래스 분류에 악영향을 미치

는 잡음(noisy) 패턴을 그대로 분류 모델에 사용하는 단점을 

극복하지 못하였고, 단지 정상인과 관상동맥 질환자의 두 

그룹만을 분류하는 데 그쳤다. 따라서 이 논문에서는 자동

화된 심혈관계 질환 진단 방법으로서 첫째, ST-segments와 

심박동변이도 특징을 포함한 복합적인 진단 지표들을 처음

으로 분류 모델에 적용한다. 둘째, 기존 분류 기법들에 비해 

더 정확하고 효율적인 분류 모델 생성을 목표로 하며, 이를 

위해서 분류 모델 생성에 필수적인 출현 패턴(EPs: emerging 

patterns) 만을 적용하기 위한 트리 구조의 알고리즘과 통계

적 기법의 중복 및 잡음 패턴 제거 알고리즘을 제안한다. 

심혈관계 질환 진단을 위한 출현 패턴 발견 및 분류 기법에 

대한 전체 수행 단계는 다음과 같다. 

(1) 복합 진단 지표 추출 : 세 가지 누운 자세에 대한 

심전도 신호로부터 ST-segment의 4가지 특징 벡터

(J point, J80 point, Slope, Area)를 추출하고, 각 자

세에 대한 심박동변이도 분석을 수행하여 선형적, 비

선형적 특징들을 추출한다.

(2) 데이터 이산화 및 특징 벡터 선택 : 연속적인 실수 

값인 진단 지표에 대한 이산화 작업 및 p-value를 

이용한 목표 클래스에 대한 특징 벡터 선택을 수행

한다.

(3) 심혈관계 질환 진단을 위한 출현 패턴 분류 : 목표 

클래스에 대해 높은 발생빈도를 갖는 출현 패턴들을 

발견하고 동시에 효율적인 패턴 발견 및 분류 모델 

생성 시 필요한 패턴의 빠른 접근을 위한 트리 구조

의 출현 패턴 탐사 알고리즘을 제안한다. 또한 불필

요한 패턴 및 중복 패턴 제거를 위한 통계적 유의성 

검정 테스트인 chi-square() 기법을 적용한다. 

(4) 분류 모델의 평가 : 261명의 심전도 데이터를 이용하

여 분류기를 생성하고 교차검증을 수행, 제안 모델의 

성능을 평가하며, 각 자세별 독립적인 진단 지표 적

용과 제안된 복합 진단 지표와의 진단 정확성 및 유

용성을 비교한다. 

논문의 효과적인 이해를 위해서 논문의 구성은 다음과 같

이 구성하였다. 2장에서는 심전도 데이터로부터 복합 진단 

지표 추출과정을 기술하고 3장에서는 데이터 전처리 단계로

서 연속적 실수 값의 이산화와 특징 벡터 선택 과정을 설명

한다. 4장에서는 기존 출현 패턴 마이닝 기법을 확장한 분

류기 생성 알고리즘을 기술한다. 제안한 질환 진단 분류 기

법에 대한 실험 및 결과 분석은 5장에 기술한다. 마지막으

로 6장에서는 이 논문에 대한 전체적인 결론을 맺는다. 

2. 복합 진단 지표의 추출

이 장에서는 협심증, 급성관상동맥증후군과 같은 심혈관

계 질환의 진단 지표인 ST-segments와 HRV의 선형 및 비

선형 지표 추출 과정을 기술하며 (그림 1)의 단계를 가진다.
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(그림 3) ST-segment 진단 지표(J point, J80 point, Slope, Area)
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(그림 1) 복합 진단 지표 (심박동변이도, ST-segments) 추출 과정

2.1 ECG 데이터 분석

심전도 신호의 R-peak 및 QRS complex 검출 과정(그림 

1-(b))을 위하여 이 논문에서는 심전계를 이용하여 심장질환 

환자의 심전도를 측정하였다. (그림 1-(a))와 세 가지 누운 자

세 (반듯이 누운 자세, 오른쪽으로 누운 자세, 왼쪽으로 누운 

자세)에 대해서 Lead II 채널을 이용하여 각각 5분 동안의 심

전도를 측정한다. 첫 번째 자세에 대한 심전도 측정 후에 환

자는 5분의 휴식을 취한 뒤, 다음 자세에 대해 심전도를 측정

하였다. 이렇게 측정된 심전도 신호의 샘플링 주파수는 500Hz

이며, ectopic beats와 artifacts는 제거된다. ST-segments는 

심전도 파형에서 QRS complex를 검출함으로써 추출할 수 있

다. 심박동변이도 분석을 위해서는 Thomkin’s 알고리즘[15]을 

이용하여 심전도 신호의 모든 R파 사이의 간격(RRIs: RR 

intervals)을 구하며, (그림 2)와 같이 시계열 데이터를 생성

한다. 또한 RRIs 시계열 데이터는 선형적 분석 방법인 주파

수 영역에서의 지표 추출을 위해서 4Hz의 비율로 재 샘플

링을 수행한다 (그림 1-(c)). 

2.2 ST-segments 진단 지표 추출

QRS complex는 5～30Hz의 주파수 성분을 갖기 때문에 

웨이블릿 특성을 이용하여 5～30Hz을 추출하여, 정확히 QRS

를 검출한다(그림 1-(c)). QRS complex 검출 후 R-peak를 

검출하여 ST-segment 시작점인 J point와 J point로부터 

80ms 떨어진 지점인 J80 point 추출하며, ST-segment의 

slope와 area를 특징 벡터로 사용한다. 진단 지표로 추출된 

4가지의 ST-segments는 (그림 3)과 같다[13].

2.3 심박동변이도 분석을 통한 선형/비선형 진단 지표 추출

세 가지 누운 자세에 대한 RRIs로부터 주파수 및 시간 

영역의 선형적 진단 지표와 HRV의 비선형적 특징의 진단 

지표를 추출한다(그림 1-(c)). 

2.3.1 시간 영역에서의 선형적 진단 지표 [8]

- SDRR [ms] : RR 간격의 표준편차

- SDSD [ms] : 인접한 RR 간격사이의 차이값의 표준편차

- RRm [ms] : 모든 RR 간격의 평균

2.3.2 전력스펙트럼밀도 (PSD: power spectral density) 
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분석을 통한 주파수 영역에서의 선형적 진단 지표[8, 16]

- TP (total power) [ms2] : 0.4 Hz이하의 RR 간격들의 

주파수 영역에서의 총 파워

- VLF (very low frequency) [ms2] : 0.04 Hz 이하에서

의 파워

- LF (low frequency) [ms
2] : 0.04 - 0.15 Hz 에서의 파워

- nLF [nu] : LF의 정규격화 값 ( 


×)

- HF [ms
2] : 0.15 - 0.4 Hz 에서의 파워 

- nHF [nu] : HF의 정규격화 값 (


×)

- LF/HF : LF/HF 비율

7가지의 주파수 영역에서의 진단 지표 중에서 전체 자율

신경계의 상대적인 교감신경계 활성률을 반영하는 nLF와 부

교감신경계의 활성률을 반영하는 nHF 그리고 교감-부교감 

신경계의 균형을 반영하는 지표인 LF/HF만을 사용한다. 

2.3.3 Poincare plot 비선형 지표[17]

재구성된 RRIs 시계열 데이터에 대해, RRI(n)을 x축으로 

하고 RRI(n+1)을 y 좌표로 플롯팅하여 Poincare plot 비선형 

지표를 추출한다. 평면상의 점(x,y)은 타원 형태로 분포되는데 

두 축에 대한 표준편차(SD: standard deviation)를 이용한다. 

타원의 폭 방향의 표준편차를 나타내는 SD1(width of poincare 

plot)과 타원의 길이 방향을 나타내는 SD2(length of poincare 

plot)를 구한다. SD1과 SD2의 관계를 나타내는 SD1SD2(SD1×

SD2) 및 교감신경계 지표로서 SD2와 SD1의 비율인 SD2/SD1

을 계산한다.

2.3.4 근사 엔트로피 비선형 지표[18]

근사 엔트로피는 신호의 복잡성을 나타내는 지수이다. 근

사엔트로피는 그 값이 클수록 더 복잡함 내지는 불규칙성을 

나타내며, 작은 값일수록 심혈관계 이환 및 병적 생체상태

와 관련 있다. N개의 RRIs 시계열 데이터에서 근사엔트로

피를 구하기 위해, 먼저 (식 1)과 같이 지연시간  , 매립차

원(embedding dimension) m으로 매립시킬 수 있다.

    ⋯      (식 1)

매립된 임의의 벡터 점들 와   사의의 거리를 (식 2)

와 같이 계산한다.


 


  …        (식 2)

여기서, 데이터 개수 ≥  이므로 i의 범위는 

≤가 된다. 상태공간의 반경을 0에서 1 사이로 

규격화 했을 때, 기준반경 r을 1/r 등분하는 크기로 정의하

면 기준점 i 각각에 대해서 반경 r 내에 있는 매립된 점의 

밀도는 (식 3)으로 나타낼 수 있다.




     

 (식 3)

또한, 을 
의 log값 평균으로 정의하면 (식 4)

와 같이 나타낼 수 있고,

=



  

    

 
 (식 4)

근사엔트로피 m과 r이 고정된 경우 (식 5)와 같이 정의

될 수 있다.

  lim
→∞

    (식 5)

만약, 데이터 개수가 N개로 고정되는 경우에는 근사엔트

로피는 (식 6)으로 정의된다.

       (식 6)

(식 6)에서 나타나는 것처럼 근사엔트로피는 m 차원 매립

된 상태 벡터 점들이 m+1 차원에서 얼마만큼 벗어나는 정도

를 log 값으로 나타낸 양으로 시계열이 규칙적이고, 결정론

적이면 근사엔트로피는 작은 값을 가지고 불규칙적일 수록 

큰 값을 가진다. 근사엔트로피 계산에서 가장 중요한 매개변

수는 기준반경 r이다. 원칙적으로 무한한 양의 데이터에 대

해서는 r은 0에 접근하지만, 유한한 양의 데이터의 경우에는 

가장 적당한 값을 선택하는 명백한 기준이 없다. [19]에서는 

기존의 심장 박동 변이에 적용할 때 시계열의 표준편차의 약 

20% 크기로 설정되어야 함이 제안되었으므로 이 논문에서는 

임상적인 적용에 적합한 m=2, r=0.2․SD로 정하였다.

2.3.5 허스트 지수 분석(H: hurst exponent analysis)[20]

사람의 건강 상태 및 활동 상태는 인체에 여러 가지 현상

들을 통하여 나타난다. 이들을 재구성함으로써 역으로 건강 

상태를 추정할 수 있게 된다. 즉 심장은 건강 상태에 따라 

카오스적 특성이 다르게 나타나는데, 이러한 카오스 현상을 

나타내는 심장의 활동 양상을 살펴봄으로서 건강 상태를 구

분할 수 있는 것이다. 이에 대표적으로 카오스 현상을 측정

할 때 사용하는 측정값이 바로 허스트 지수(H)이다[21]. 허

스트 지수, H 값은 다음과 같이 구할 수 있다. 우선, (식 7)

과 같이 R-peak의 시간 간격(RRI)을 구한다. 

        (식 7)

다음, 이동평균값(running means)을 구하고, 이에 대한 

현재 심박동의 누적편차(accumulated deviation)를 구함으로
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Diagnosis Index Description

ST-segments

 J point  Edge-detected starting point of ST-segment

 J80 point  80 ms after the J point (heart rate ≤ 120 beats/min) 

 Slope  Slope of the line connecting the J and J80 points

 Area  Area between the ECG trace

 Linear

 parameters

 Frequency 

 domain

 nLF  Normalized low frequency power

 nHF  Normalized High frequency power

 LF/HF  The ratio of low- and high-frequency power

 Time 

 domain

 RRm  The mean of RR intervals

 SDRR  Standard deviation of all RR intervals

 SDSD  Standard deviation of differences between adjacent RR intervals

 Nonlinear parameters

 SD1  Standard deviation of the distance of RR(i) from the line y = x in the Poincare

 SD2  Standard deviation of the distance of RR(i) from the line y = -x + 2RRmin the Poincare

 SD2/SD1  The ratio of SD2 and SD1

 SD1SD2  SD1×SD2

 ApEn  Approximate Entropy

 H  Hurst Exponent 

<표 1> ST-segments 및 HRV의 선형, 비선형 진단 지표

써 심장의 동역학적 상태를 이전의 상태와 비교한다. 

이동평균값 :  ≡


  



 (식 8)

누적편차 :    
  



  (식 9)

이동표준편차(S(n):standard deviation)를 기준으로 그 증

가하는 비율을 바라보게 되면, 시간이 지남에 따라 나타나

는 경향성은 지수값(H)을 통해 나타나게 된다. 즉, 다음과 

같이 표현되며, 누적편차의 최대치와 최소치의 차이가 된다. 

      (식 10)

이 범위는 고려되는 시간에 따라 달라지므로 R을 최초 관

측치들의 표준편차 S(n)로 나눔으로써 일반화되고, 허스트의 

경험법칙에 의해서 (식 8)과 같이 R(n)/S(n) 값이 추정되며, 

이를 대수방정식으로 만들면 (식 12)와 같이 쓸 수 있다.

 × (식 11)




   (식 12)

H<0.5라는 의미는 데이터 값들 간에 음의 연관성(negative 

correlated)을 갖고 있어서 반지속적인(anti-persistence)의 특

성을 의미한다. 즉, 연속적으로 나타나는 데이터 값은 이전의 

값과는 커다란 차이를 보이며, 이동평균값(running means)을 

기준으로 계속적인 진동을 보이 있는 것을 의미한다. 우리가 

주의해서 보아야 하는 값은 주로 H>0.5를 만족하는 범위의 

값이다. 이는 시계열이 얼마만큼의 기억효과(memory effect)

를 갖고, 장기간의 연관성(long-term correlation)을 갖고 있

는가를 보는데 그 의미가 있다. 보통 건강한 정상인의 경우, 

허스트 지수 값은 0.7 정도의 값을 보인다. 이는 random 

behavior를 보이는 0.5와 regular behavior를 보이는 1.0의 

중간 값에 근접한 값으로서 카오스적인 특성을 보이고 있음

을 의미한다. 

이 논문에서 제안한 모든 진단 지표들을 <표 1>에 기술

하였다. 

3. 데이터 이산화 및 특징 선택 

심혈관계 질환 진단을 위한 모든 진단 지표는 연속적 실

수 값을 가지므로 해당 클래스 별 출현 패턴 탐사가 가능하

도록 데이터 이산화가 선행되어야 한다. 이 절에서는 엔트

로피 기반 데이터 이산화 및 p-value를 적용한 필수 진단 

지표 선택 과정을 기술한다. 

3.1 데이터 이산화

ST-segments 및 HRV의 모든 진단 지표들은 연속형 속

성 값이다. 따라서 목표 클래스에 대한 출현 패턴 마이닝 

수행을 위해서는 범주형 속성 값을 갖도록 이산화되어야 한

다. 이 절에서는 클래스를 고려하고 구간의 순도를 최대화

하는 방식으로 분리점을 배치하는 엔트로피 기반의 이산화

[22]를 적용한다. D를 속성들의 집합과 클래스 라벨에 의해 

정의된 데이터 집합이라고 가정한다. 데이터 집합 내의 특

정 속성 X의 엔트로피-기반 이산화는 다음과 같다. X의 각 

값은 X의 범위를 분할하는 분할점으로 간주될 수 있다. 즉, 

X의 분할점은 D의 ‘≤분할점’과 ‘분할점’을 만족하는 

두 개의 부분 집합으로 분할된다. D의 데이터들을 속성 X

에 대해 분할하기 위해, 먼저 기대 정보 요구량(expected 

information requirement)을 계산하며 (식 13)과 같다.

  =

 


  (식 13)

여기서  는 조건 ‘≤분할점’과 ‘분할점’을 만족하

는 데이터들의 집합을 의미하며, |D|는 D에 포함된 데이터의 

수이다. 주어진 집합에서의 엔트로피 함수는 데이터들의 클래
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Rank Selected feature Relevance score (1-p) Rank Selected attribute Relevance score (1-p)

1 Area 1.000 10 H(R) 0.965

2 J 1.000 11 SD2/SD1(R) 0.965

3 J80 1.000 12 nLF(R) 0.960

4 SD2(L) 0.998 13 nHF(R) 0.958

5 SDRR(L) 0.985 14 H(S) 0.955

6 SD2/SD1(S) 0.975 15 ApEn(R) 0.955

7 SD2(R) 0.974 16 SDRR(S) 0.954

8 SDRR(R) 0.974 17 SD1SD2(R) 0.952

9 RRm(R) 0.965

<표 3> 각 누운 자세에 대한 진단 지표

Supine recumbent posture Right recumbent posture Left recumbent posture

Rank Selected attribute Relevance score(1-p) Rank Selected attribute Relevance score(1-p) Rank Selected attribute Relevance score(1-p)

1 Area 1.000 1 Area 1.000 1 Area 1.000

2 J 1.000 2 J 1.000 2 J 1.000

3 J80 1.000 3 J80 1.000 3 J80 1.000

4 SD2 0.998 4 SD2 0.990 4 SD2 0.999

5 SDRR 0.995 5 SDRR 0.989 5 SDRR 0.998

6 SD1 0.992 6 SD2/SD1 0.988 6 SD2/SD1 0.969

7 H 0.955 7 H 0.982 7 SD1SD2 0.961

8 LF/HF 0.954 8 nHF 0.963

9 SD2/SD1 0.951 9 nLF 0.963

10 RRm 0.950 10 RRm 0.963

11 SD1SD2 0.96

12 LF/HF 0.955

13 SDSD 0.95

<표 2> 세 가지 누운 자세에서의 선택된 진단 지표 (S: supine, R: right, L: left)

스 분포에 기반하여 구해진다. m개의 클래스    가 

주어졌을 때, D1의 엔트로피는 다음과 같다. 

  
  



   (식 14)

여기서 pi는 D1 안에 있는 클래스 Ci의 확률이고, |D1|으

로 클래스 Ci의 튜플의 개수를 나누는 방식으로 계산되며, 

D2의 엔트로피 값 또한 (식 14)를 이용하여 계산한다.

분할점을 결정하는 과정은 어떤 중단 조건 또는 정지 규

칙이 만족될 때까지 구해진 각 분할에 재귀적으로 적용된

다. 중간 조건으로는 모든 분할점 대한 최소정보요구량이 

특정 기준값 보다 작다면 분할은 중단된다. 

3.2 특징 선택 (feature selection)

대부분의 분류에서 부적절한 특징들의 제거를 위해서 특징 

선택을 수행한다. 특징 선택[23] 단계는 특징 순위(ranking)와 

선택(selecting) 단계로 구성된다. 선택 알고리즘은 각 특징

의 예측 능력과 특징 사이의 중복성(redundancy)을 평가한

다. 모든 심혈관계 질환 진단 지표들이 추출된 후에 3.1의 

이산화 과정을 거치므로 클래스 및 모든 특징들은 범주형의 

값을 가진다. 따라서 속성 선택은 Pearson의 Chi-square에 

기반한 p-value를 이용한다. 

X를 I개의 범주를 갖는 속성이고, Y는 J개의 범주를 갖

는 클래스, N은 전체 데이터 수이다. 또한 Nij를 X=i이고 

Y=j인 데이터 개수이며, Ni는 X=i을 갖는 데이터 수이고 Nj

는 Y=j, 인 데이터 개수라 할 때, Pearson의 chi-square()

에 의한 p-value는 확률, 
 에 의해 계산되며, 

자유도(degree of freedom), DF=(I-1)(J-1)이고 은 (식 

15)과 같다[23].


  




 



 


   , 
 (식 15)

이 논문에서는 심혈관계 질환에 대한 복합 진단 지표를 

제안하기 위해서 세 가지 자세를 모두 고려한 특징 선택

(<표 2>)과 <표 3>과 같이 각 자세별로 구분된 데이터에 

대한 특징 선택을 수행하였다.
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4. 출현 패턴 기반 분류 기법

이 절에서는 심혈관계 질환의 정확한 진단을 위한 분류 

모델로서 출현 패턴에 기반한 확장된 EP-classifier 알고리

즘을 기술한다.

4.1 출현 패턴 마이닝

출현 패턴(emerging pattern)이란 특정 클래스 라벨을 갖

는 데이터 집합에서는 높은 발생빈도 (지지도)를 가지며, 반

대로 상대 클래스에는 상당히 낮은 발생빈도를 가지는 항목

집합들을 말한다[14]. 즉, 출현 패턴은 두 개의 분할된 데이

터 집합을 명확하게 구분해 주는 패턴을 말하는 것으로, 이

러한 패턴들은 하나의 데이터 집합에서 다른 클래스를 갖는 

데이터 집합 사이에 명확한 차별 점을 가진다. 일반적으로 

연관(association) 분석에서 자주 발생하는 패턴과는 달리 

출현 패턴은 높은 구별력(discriminating power)으로 분류 

문제에 적용되어 더욱 유용하다고 증명되어 있다. 출현패턴

에 대한 문제 정의는 다음과 같다.

[정의 1] 성장률 (growth rate) : 두 개의 서로 다른 클래

스에 해당되는 두 집합 D1, D2에 대해, 패턴 X의 D1에 대

한 D2의 성장률은 다음과 같이 정의된다[14], [24]. 

2 1

0
( ) ( )

sup / sup
GrowthRate X GR X

⎧
⎪= = ∞⎨
⎪
⎩

If sup1 (X)=0 and sup2(X)=0
If sup1 (X)=0 and sup2(X)>0

otherwise

여기서, D1을 배경(background) 데이터 집합, D2를 목표

(target) 데이터 집합이라고 하며, 출현패턴은 배경 데이터로

부터 목표 데이터 집합에 대해 높은 성장률을 가지는 패턴

을 의미한다. 또한 성장률 임계값 에 대해서 패턴 X가 

≥의 성장률을 가질 때, 패턴 X를 -Emerging 

Pattern()라 한다[14].

[정의 2] 출현패턴 X의 강도(strength)는 (식 16)과 같다[24].

 


∙ (식 16)

[정의 3] JEP(jumping emerging pattern) : 점핑 출현 패

턴이란 배경 집합 D1으로부터 목표 집합 D2에 대해, 성장률

(GR)이 무한대(∞ )를 갖는 출현 패턴이다. 따라서, 점핑 출

현 패턴[24]은   인 특별한 형태의 출현 

패턴이다.

예를 들어 임계값인 최소성장률(minimum growth rate), 

 라 하고, 복합 진단 지표에 대한 환자 및 정상인 두 클

래스에 해당되는 출현 패턴은 다음과 같다.

•EP1: {J=(-0.52865～0.47055], J80=(0.0662～0.28495], SD2(R)=

(42.525379～∞)}의 값을 가진 패턴이 만약 지지도가 환자

군에 대해 2/9, 정상인군에 대해 3/5를 가질 경우, 성장률

(GR)=2.7이므로 EP1은 정상인군에 대한 출현패턴이다. 

•EP2: {J=(0.47055～∞), Area=(23.9315～∞)}의 지지도가 

환자군에 대해 4/9, 정상인군에서 0일 경우, 성장률(GR)=

∞이므로 EP2는 환자군에 대한 점핑 출현 패턴이다.

•EP3: {J=(0.47055～∞), Area=(23.9315～∞), SD2/SD1(S)=

(2.277184～4.335772], H(R)=(0.710939～0.955847], ApEn(R)=

(1.193974～∞), nHF(R)=(0.416069～0.662279], SDRR(R)=

(1.004296～1.064343]}은 환자군에서 단 한번 발생되고(1/9), 

정상인군에서 0의 지지도를 갖는다면, 성장률(GR)은 ∞이

므로 점핑 출현 패턴이 된다.

그러나 EP3의 경우, 비록 점핑 출현 패턴으로 발견되나 

목표 데이터 집합인 환자군에서도 단 한번 발생되므로 분류 

패턴으로는 적합하지 않는 잡음 패턴이다. 따라서 이러한 

잡음 패턴을 제거하기 위해서 연관규칙에서의 최소지지도

(minimum support) 임계값을 적용함으로서 점핑 출현 패턴

의 단점을 해결한다. 

4.2 EP-tree에 의한 필수 출현 패턴 마이닝

와 JEPs 모두 성장률 기반의 완전한 출현 패턴 집합

들을 분류 모델 생성에 사용하므로 기존의 분류 모델들보다 

더 좋은 성능을 가진다. 그러나 너무 많은 패턴들을 생성하므

로 패턴 탐사에 드는 시간이 오래 걸리고 특히, 다차원 속성

값을 가지는 데이터에 대해서 상당한 탐사 시간을 요구한다. 

또한 JEP의 경우 무한대의 성장률을 기반으로 점핑 출현 패

턴만을 생성함으로 낮은 지지도를 갖는 출현 패턴이 생성될 

가능성이 높다. 이는 잡음 데이터에 민감하게 되어 분류 모델

의 성능을 저하 시키는 원인된다. 따라서 다차원 속성을 가지

는 심혈관계 진단 지표들로부터 잡음 출현 패턴의 제거 및 효

율적인 출현 패턴 마이닝을 위해서 기존의 FP-growth[25] 방

법의 빈발항목집합 탐사 알고리즘을 적용한다. 

두 개의 클래스, D1, D2에 해당하는 데이터 집합을 가정할 경

우, D1, D2에 나타나는 모든 항목들의 집합은      이

고, 두 조건 ∈ ⊂을 만족한다. 이때, FP-growth의 빈

발한 1-항목 집합의 오름차순 정렬인 F-list 생성을 위해 지

지도-비율(support-ratio) 임계값을 사용한다.

[정의 4] 최소지지도 >0가 주어질 경우, 항목 i에 대한 

지지도-비율(SupRatio(i))은 다음과 같다. 

2

1

1

2

0
1

sup ( )
( ) ( )

sup ( )

sup ( )
sup ( )

i
SupRatio i SR i

i

i
i

∞

= =

If sup1(i)<    and sup2(i)<δ δ

If sup1(i)>    and sup2(i)>   ,  and sup1= sup2δ δ

If sup1(i)>    and sup2(i)=0,   or
sup1(i)=0 and sup2(i)>

δ
δ

If sup1(i) >    and sup2(i) >   ,  and
sup2(i) > sup1(i)

δ δ

If sup1(i) >    and sup2(i) >   ,  and
sup1(i) > sup2(i)

δ δ

(식 17)

위의 (식 17)에서 큰 값의 지지도-비율을 가지는 항목들



18  정보처리학회논문지 D 제16-D권 제1호(2009.2)

D1 D2

a c d e a b

a c e

b e a b c d

b c d e d e

<표 4> 두 클래스를 갖는 데이터의 예

(그림 4) D1의 항목들(ID 100~400)을 삽입한 트리

은 더 구별력이 강한 패턴이고 지지도-비율이 ∞인 항목은 

점핑 출현 패턴이 된다. 또한 서로 다른 D1, D2에서 모두 

최소지지도를 만족하지 못하는 패턴일 경우, 지지도-비율은 

0이 된다. 따라서 SR(i)에 의해 모든 항목들은 순위가 결정

될 수 있고, 즉 FP-tree 알고리즘에 적용 가능하게 된다. 

[정의 5] 패턴의 순위, ≺  (pattern ranking) : (식 16)의 지

지도-비율에 의해 모든 항목들의 순서를 정의할 수 있다. 

 ∈인 두 항목에 대해, SR(i)>SR(j)일 경우, i는 j보다 우선

하며 ≺로 표현한다. 또한, SR(i)=SR(j)일 경우에는 FP-tree

에서와 같이 사전적 순서로 순위가 결정된다. 예를 들어 D1, 

D2에 대한 항목들의 분포는 <표 4>와 같고 각 항목들의 지지

도가 두 클래스에 대해 a=2:2, b=2:2, c=2:2, d=2:2, e=3:2일 경

우, 각 항목의 지지도-비율을 계산하면 SR(e)=3/2=1.5가 되고 

나머지 SR(a), SR(b), SR(c), SR(d)은 모두 2/2=1이 되므로, 

e가 순서상 최우선 되고 나머지 같은 지지도-비율인 항목들은 

사전적 순서로 순서가 정해진다. 따라서 모든 1-항목, 

      에 대한 순서는 ≺≺≺≺가 된다. 

이 논문에서는 최소지지도() 및 growth rate()를 만족하

고, 중복 패턴이 제거된 필수 출현 패턴(essential emerging 

patterns) 마이닝 알고리즘을 제안한다.  

먼저 분류 모델 생성에 필수적인 출현 패턴을 정의하며, 

다음의 4가지 조건을 만족하는 패턴들로 정의된다. 

[정의 6] 패턴 X는 다음의 4가지 조건을 만족할 때, 필수 

출현 패턴 X로 정의된다.

1. 주이진 임계값 최소지지도 에 대해, ≥을 만

족해야 한다.

2. 주어진 최소성장률 에 대해, ≥을 만족해야 

한다.

3. 패턴 X는 X의 모든 부분 패턴 보다 더 큰 성장률을 

가진다.

 (∀⊂   ).

4. 패턴 X와 임의의 부분 패턴 Y에 대해, chi-square 검

정 결과가 주어진 임계값 3.841) 보다 클 경우, 패턴 X는 필

수 출현 패턴이 될 수 있다. 

  ∧ ∀⊂∧  ∧ ≥     
 

[정의 7] EP-tree(emerging pattern tree)의 구조는 다음

1) 신뢰도 95% (   ) 및 자유도 1에서의 카이분포 값이다.

과 같다.

- 하나의 루트와 자식 노드인 prefix subtree, 해더테이블

로 구성된다.

- 트리의 각 노드에서는 item-name, count1, count2, 

node-link를 가진다. count1은 D1 트랜잭션에서의 항목

의 수이고 count2는 D2에서의 항목의 수이다.

- 해더테이블의 각 엔트리에는 item-name, head of node-link, 

count1, count2 정보를 갖는다. count1, count2는 node-

link에 연결된 각 항목들의 모든 개수의 합이다.

- FP-tree와는 다르게 트리의 운행은 top-down 방식이며, 

EP-tree는 [정의 4]의 오름차순 순서를 유지 한다2).  

FP-tree의 경우, 첫 단계에서 1-항목에 대한 내림차순을 

기준으로 트리가 구성되나 제안된 EP-tree에서는 오름차순

을 기준으로 구성된다. 모든 항목에 대한 트리 구성 시, 오

름차순으로 구성을 하게 되면 트리의 가지가 더 늘어나며, 

느린 트리 운행이 되는 단점을 가진다. 그러나 chi-square 

검정을 통해 많은 불필요한 패턴의 제거를 EP-growth 단계

에서 동시에 수행할 수 있는 장점을 가지며, 중복 패턴이 

될 수 있는 후보 패턴을 생성하지 않는 장점을 가진다.

<표 4>의 D1, D2에서의 출현 패턴 마이닝을 위한 EP-

tree의 구성 단계는 다음과 같다.

1단계 : D1, D2의 항목들 중에서 최소지지도, 을 만족 

못하는 모든 항목을 제거한다.

2단계 : [정의 4]의 Pattern ranking에 의해 SupportRatio 

기준으로 모든 항목들은 오름차순 정렬된다. 

3단계 : <표 4> 트랜잭션의 항목을 오름차순 순서를 고

려하여 EP-tree를 구성한다.

<표 4>의 데이터를 ≺에 의해 순서화3) 한 결과는 같은 

지지도-비율인 a, b, c, d는 그대로 순서를 유지하고 높은 

우선순위인 e는 오름차순이므로 맨 마지막 순서를 유지한

다. 따라서 트리에 삽입되는 항목의 순서는 →→→→  순

서로 삽입된다. (그림 4)는 D1 데이터 집합의 모든 항목들이 

삽입되었을 때까지의 구성된 트리이고 (그림 5)는 D2 데이

2) 노드 R이 노드 N의 부모노드이고, 항목 i, j가 두 노드에 존재한다면, 두 항

목은 오름차순 i≺ j를 유지한다.

3) <표 4>의 모든 항목들에 대한 내림차순은 e, a, b, c, d이다.
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input: training dataset D containing two classes (D1, D2), and minimum support 
output: the EP-tree of D

1. scan D1 and D2, then for each item i, we calculate its support in D1 and D2. Let countD1[i] and countD2[i] denote item i's 
support in D1 and D2 respectively.
2.  for each i in D do
3.    if (countD1[i] > |D1|×) or (countD2[i] > |D2|×) then
4.       add item I into the header table with both counts countD1[i] and countD2[i];
5.    end if
6.  end for
7.  Let L denote the set of all items appearing in header table. Sort L in the ascending order, ≺ .
8.  Create the root of a EP-tree.
9.  for each transaction t in D do
10.    select and sort all the L items in t according to the ascending order, ≺ ;
11.    Let the item list in t be [p|P], where p is the first element and P is the remaining list. Call insert_tree([p|P], root);
12. end for

Procedure insert_tree([p|P], T)
input [p|P] list and a subtree of the EP-tree denoted as T.
output the EP-tree after inserting the new itemset [p|P].

1.  if T has a child node N such that N.items_name=p then
2.      if [p|P]∈D1 then N.countD1 = N.countD1 + 1; end if
3.      if [p|P]∈D2 then N.countD2 = N.countD2 + 1; end if
4.  else
5.      create new node N with N.item_name = p;
6.      if [p|P]∈D1 then N.countD1 = 1; end if
7.      if [p|P]∈D2 then N.countD2 = 1; end if
8.  end if
9.  if P is a nonempty then 
10.     call insert_tree(P, N);
11. end if

(그림 6) EP-tree 구성 알고리즘

<표 5> A, B 패턴의 데이터 분포에 대한 분할표

count A={x, y, z} B={x, y} 
 50 70 120

 25 75 100

 75 145 220

(그림 5) D1, D2 데이터의 모든 항목을 삽입한 완성된 EP-tree

터 집합의 모든 항목까지 삽입한 완성된 트리이다.

EP-tree 구성 알고리즘은 다음과 같다. 

4.3 chi-square ( ) 검정을 통한 필수 출현 패턴 생성

EP-tree는 기존 FP-tree와는 다르게 최소지지도와 growth 

rate를 만족하는 출현 패턴을 찾아내며, 노드 링크와 해더테

이블로부터 직접적으로 패턴의 임계값들을 조사한다. 트리

의 노드 검색은 깊이-우선(depth-first) 탐색으로 진행되며, 

패턴-성장(pattern-growth) 방법으로 출현 패턴을 생성한다. 

그러나 패턴-성장 과정에서 많은 중복 및 잡음 패턴들이 생

성되며, 그 유용성을 검증하기 위해 클래스 분포에 대한 

chi-square 검정을 통해 패턴 성장의 진행 여부를 결정한다. 

[정의 8] chi-square 테스트 [22] :    ∀⊂, 

  인 두 패턴에 대해서, chi-square 테스트 결과가 

  ≫4)을 만족한다면 A는 서로 다른 클래스 집합에 

대해 상당한 분표(발생빈도) 차이를 가지므로 유용한 출현 

패턴이 된다. 만약,   일 경우, 두 클래스에 대해 

분포 차이가 적다는 의미이며, 두 클래스를 분류하는데 유

용하지 못한 패턴이므로 A는 더 이상 성장(growth) 시키지 

않는다.

예를 들어 두 패턴이 A={x, y, z}, B={x, y}이고 두 클래스

에 대한 분포를 나타내는 분할표가 <표 5> 일 때,   

는 다음과 같이 계산된다.

4) r개의 행과 c개의 열을 가진 분할표(contingency table)에 대해서, (r-1)(c-1)

인 자유도와 5%의 유의수준하에 분포표 값 (r=2, c=2일 경우, 자유도는 
1이고, 5% 유의수준하에서 기준값 은 3.84이다.)
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count A={x, y, z} B={x, y} 

 ×

≈  ×


≈  120

 ×

≈  ×


≈  100

 75 145 220

(그림 7) 항목 d에 대한 subtree (그림 8) 항목 c에 대한 subtree

<표 6> A, B 패턴의 기대 분할표

분할표의 인덱스 {i, j}∈  × 에 대해, 두 클래스에 

속하게 될 기대 값이 먼저 (식 18)에 의해 계산되며, 전체 

기대 분할표는 <표 6>이다.

   


  

(식 18)

관찰값(Oij) 및 계산된 기대값(Eij) 분할표로부터 최종 chi-

square 테스트()를 수행한다. 

 
  




 





 


(식 19)

계산 결과는  
 



 


 


 

≈ >3.84이며, 5% 유의수준에서 자유도 1일 경우, 기준값 

3.84보다 테스트 결과가 크므로 패턴 A, B의 분포는 두 클

래스 D1, D2에 대해 상당히 다르다고 판단한다. 따라서 패

턴 B에 하나의 항목이 추가된 A (⊂) 패턴은 분류에 유

용한 필수 패턴이며 계속 성장된다.

[정의 8]의 chi-square 검정 및 EP-tree로부터 생성되는 

출현 패턴은 다음 과정을 거쳐 발견된다. 최소 지지도 =1

이고 성장률 =2로 가정한다.

- 하위 노드 {e}에 대해, 데이터 집합 D1, D2에서의 카운

트 값을 해더 테이블로부터 알 수 있고, 최소지지도는 

1로 만족한다. 그러나 GR(e) = 1.5<  이므로 출현 패

턴이 될 수 없다. 

- 항목 {d}는 [{d}:(2:2)의 카운트 값을 가지므로 {d}는 출

현 패턴이 아니다. 그러나 {d,e}로 성장할 경우, {d}와 

{e}가 동시에 나타나는 항목 d의 subtree를 노드-링크

로 탐색하면[{d}:(2:1), {e}:(2:1)이며, GR(d,e)=2이므로 

출현 패턴이다.

- 항목 {c}는 [{c}:(2:2)]이므로 출현 패턴이 아니다. 다음으

로 c에 대한 subtree에서 {c}와 자식노드 {e} 항목에 대

한 카운트 값은 [{c}:(2:2), {e}:(2:1)}로 계산되며, 항목 

{c,e}는 GR(c,e)=2인 출현 패턴이다. 또한 자식 노드인 

{d}에 대해서, [{c}:(2:2), {d}:(2:1)]이므로 {c,d} 역시 출현 

패턴이다. 항목 집합 {c,d}에 {e}를 성장 시키면 [{c}:(2:2), 

{d}:(2:1), {e}:(2:0)]이다. 따라서 항목 집합 {c,d,e}는 

GR(c,d,e) = 2/0 =∞인 점핑 출현 패턴이 된다.

- 항목 {b}는 [{b}:(2:2)]이므로 출현 패턴이 될 수 없고, 

{b}에 연결된 {e}, {d}, {c}에 대해 확장한다. 먼저 {b} 항

목의 자식 노드 {e}를 카운트 하면 [{b}:(2:2), {e}:(2:0)]

이 되므로 패턴 {b, e}는 점핑 출현 패턴이다. 다음으로 

항목 {d}를 재 카운트 한 결과는 [{b}:(2:2), {d):(1:1)]이

다. 항목 집합 {b,d}와 {b}의 성장률은 모두 1로 같으

므로 필수적인 출현 패턴이 될 수 없다. 따라서 {b,d}

의 확장은 진행되지 않는다. 실제로 {b,d,e}는 D1, D2

에 대해 (1:0)의 지지도를 갖는 점핑 출현 패턴이지만, 

먼저 탐색된 부분 패턴인 {b,e}:(2:0)가 점핑 출현 패턴

이므로 상위 패턴인 {b,d,e}는 필수 출현 패턴이 될 수 

없고 이 경우 chi-square 검정을 통해 불필요한 패턴

은 모두 제거된다. 마지막으로 항목 {c}의 카운트 결과 

[{b}:(2:2), {c}:(1:1)]이다. 이 패턴 또한 항목 {d}와 같

은 결과를 보이므로 출현 패턴이 되지 않으며, {b,c}는 

더 이상 확장 하지 않는다.

- {a}에 대한 클래스 분포는 [{a}:(2:2)]이므로 {a}는 출현 

패턴이 될 수 없고, {e}, {d}, {c}, {b}를 추가하여 확장한

다. 먼저 {e}로 확장한 결과는 [{a}:(2:2), {e}:(1:0)]이므로 

{a,e}는 점핑 출현 패턴이 된다. 항목 {d}의 추가 결과는 
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input: EP-tree, minimum support  , minimum growth rate  , and minimum   value  .
output: the set of essential emerging patterns, F

 //        ≺  ≺ .
1. for each i=N to 1 do

2.      = {i};

3.    if check_threshold( ) then   into F; // ≥ ∧ ≥ 
4.    subtree( );
5. end for

Procedure subtree( )

//       is a prefix of  , and j is the last item of  .
1. for each item i appears in subtrees of nodes including item j do
2.    adjust the corresponding node-links and calculate counts of these nodes including i;
3. end for
4. for each i=N to k+1 do

5.      ∪
6.    if check_threshold() then   into F;

7.    if   ≫   then subtree();
8. end for

(그림 9)  검정을 통한 필수 출현 패턴 마이닝 알고리즘

Group N Sex (male/female) Age (years) 

Control 128 62/66 53.81 ± 7.23 

AP 120 88/32 51.48 ± 8.01 

ACS 13 6/7 59.08 ± 9.86 

<표 7> 실험에 참가한 환자들의 임상적 특성

[{a}:(2:2), {d}:(1:1)]이고 항목 {c}의 경우도 [{a}:(2:2), 

{c}:(1:1)]이므로 두 항목 {d}, {c}에 대해서는 더 이상 

확장하지 않는다. 마지막으로 항목 {b}를 추가한 결과 

[{a}:(2:2), {b}:(0:2)]가 되며, {a,b}는 점핑 출현 패턴이 

된다. 또한 {a,b}가 점핑 출현 패턴이 되므로 어떠한 

상위 패턴들도 필수 패턴이 되지 않으므로 더 이상 조

사되지 않는다. 

(그림 9)는 필수 출현 패턴 생성 알고리즘이다. 

4.4 출현 패턴에 의한 분류

모든 필수 출현 패턴의 생성 후에 새로운 데이터에 대한 

분류는 [14]에서 소개된 score를 계산하여 가장 높은 score 

값을 가지는 클래스로 분류하게 된다. 분류를 위한 score 계

산식은 다음과 같다.

   
 ⊆  ∈

  ∙ 

 
(식 18)

여서기 s는 분류될 데이터 인스턴스이고, E(C)는 클래스 

C에서 발견된 필수 출현 패턴이다. 예를 들어 두 클래스 집

합 D1, D2에 대한 출현 패턴이 각각 D1={(a,e):(50%:25%), 

(d,e):(50%:25%)}, D2={(a,d):(25%:50%)이고, 분류될 데이터

가 s={a,d,e}이라고 가정하면, 두 클래스의 출현 패턴이 s를 포함

하므로 각각의 score를 계산한다. D1, D2에 해당되는 출현 패턴

의 score들은      ×

 ,     

×


≈이며,  이므로 s는 D1의 클래스

로 분류된다.

5. 실험 평가

이 절에서는 필수 출현 패턴에 의한 분류 기법 알고리즘

을 구현한 후에 관상동맥질환자의 제안한 진단 지표 특징들

을 추출하여 실험을 통해 알고리즘의 성능을 평가한다.

5.1 데이터 생성

실험에 사용된 환자 데이터는 2004년과 2005년에 표준과

학연구원에서 수집된 관상동맥 질환자 261명에 대하여 관동

맥조영술을 실시한 후, 관동맥조영술을 통하여 관상동맥에 

적어도 50% 이상의 협착이 있는 환자를 관상동맥 질환(CAD: 

coronary artery disease)으로 분류하고, 협착 정도가 50% 

미만을 대조(정상) 그룹으로 하였다. 또한, 관상동맥질환자

는 심장전문의들에 의해 다시 협심증(AP: angina pectoris)

과 급성관상동맥증후군(ACS: acute coronary syndrome) 집

단으로 재분류하였다[4, 26]. 실험에 사용된 환자 데이터의 

임상적 특성은 <표 7>와 같다.

5.2 성능 평가

EP-tree 및 chi-square 기반 출현 패턴 생성 알고리즘의 

성능평가를 위해 최소지지도 , 및 최소 성장률 과 chi-

square의 기준값 ≥3.84 등의 입력파라미터를 고려하여 기

존의 출현 패턴 알고리즘들(JEP-classifier, CAEP)[14, 24]과 



22  정보처리학회논문지 D 제16-D권 제1호(2009.2)

목표 (target) 클래스 배경 (background) 클래스

D1 D2+D3

D2 D1+D3

D3 D1+D2

0

40

80

120

160

200

5 10 15 20 25 30 45 50

Min. Support (%)

R
u
n
 T

im
e
 (

s
e
c
.)

EP-tree JEPs

CAEP

(그림 10) 최소지지도 변화에 따른 실행시간, (JEP: =∞ , 

CAEP, EP-tree: =8%).
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(그림 11) 최소지지도 변화에 따른 패턴수(JEP: =∞ , CAEP, 

PF-tree: =8%).

<표 8> 출현 패턴 적용을 위한 데이터의 변형
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(그림 12) 최소 성장률 및 최소지지도 변화에 따른 정확도 비교

비교 평가한다. 실험 데이터 집합의 크기는 총 261개의 인

스턴스이며, <표 4>과 같이 17개의 속성을 가진다. 또한 이 

실험에서 사용되는 데이터는 3개의 클래스를 가지므로 출현 

패턴 알고리즘들을 적용하기 위해 <표 8>과 같은 방법으로 

데이터를 2 클래스 문제로 변형하여 알고리즘을 적용한다.

(그림 10)은 최소 성장률을 8%로 설정 했을 때의 최소지

지도 변화에 따른 실행시간 평가이고 (그림 11)은 최소 지

지도 변화에 따른 생성되는 출현 패턴 수의 비교이다. (단, 

JEP-C의 경우, 성장률이 무한대(∞ )인 패턴만을 선택하므

로 =∞으로 설정한다.) 

(그림 10)에서 EP-tree는 낮은 최소 지지도(5~25%)에서 

JEP 및 CAEP 보다 적은 시간이 걸리나 30% 이후로 JEP가 

더 적은 시간을 필요로 한다. 이유는 높은 지지도에서 모든 

알고리즘들이 적은 수의 빈발 항목집합을 찾고, JEP의 경우 

적은 빈발 항목집합으로부터 성장률이 무한대인 패턴만을 

생성하기 때문이며, EP-tree 및 subtree 생성 시간이 더 소

요되기 때문이다. 패턴 수 비교의 경우도 유사하게 EP-tree

와 JEP가 적은 수의 필수 패턴만을 생성한다. 그러나 JEP

의 경우 높은 지지도(30～50%)에서는 전혀 출현 패턴을 생

성하지 못한다5).

출현 패턴 기반 분류 모델은 두 임계값, 최소 지지도 및 

최소 성장률에 따라 다른 성능을 보이므로 경험적(heuristic) 

방법으로 최적의 파라미터를 설정해야 한다. 따라서 (그림 

12)는 최소 성장률 =50% 일 때, 최소 지지도 변화에 따른 

분류 정확도 비교와 최소 지지도 =5%일 때, 성장률 변화

에 따른 정확도 비교이다. 

실행 시간 비교와 파라미터 설정을 위한 실험에서는 전체 

데이터의 50%의 임의 추출(random sampling)한 데이터만을 

사용하였다.

실험 결과 최적 파라미터 설정은 최소 성장률이 50%이고 

최소 지지도는 5%이다. 파라미터 임계값들을 선택한 후, 전

체 261건의 관상동맥 질환자(AP, ACS) 및 대조(정상인)군 

전체 데이터에 대한 정확도 실험을 수행한다. 

<표 9>는 이 논문에서 제안한 세가지 누운 자세에서의 

선택된 다차원 복합 진단 지표(<표 1>)와 각 자세별 진단 

지표(<표 2>)와의 비교를 위한 혼잡 행렬이다. 실험 결과, 

제안된 복합 진단 지표의 클래스별 평균 hit rate는 85.33%

이고, 독립적으로 자세별 진단 지표를 선택했을 경우는 각

각 66%(똑바로), 68%(오른쪽), 76%(왼쪽)이다. 특히 급성관

상동맥증후군(ACS)을 협심증(AP)로 잘못 분류하는 경우가 

58%(똑바로), 50%(오른쪽), 35%(왼쪽)로 모든 자세를 고려

한 진단 지표를 사용했을 때의 6.2%보다 더 많았다.

마지막으로, 제안된 chi-square 검증을 통한 필수 패턴의 

사용이 기존의 다른 분류 기법 보다 얼마나 유용한지를 알아

5) EP-tree의 경우 지지도 30%, 45%, 50%에서 35, 8, 7개의 출현 패턴을 생성
하며 JEP는 12, 0, 0개를 생성함.
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Classifier Precision Recall F-measure Class

EP-tree(-test)

0.933 0.925 0.929 AP

0.781 0.82 0.8 Control

0.855 0.815 0.835 ACS

JEP Classifier

0.793 0.902 0.844 AP

0.774 0.6 0.676 Control

0.762 0.615 0.681 ACS

DT(C4.5)

0.809 0.873 0.881 AP

0.769 0.750 0.937 Control

0.579 0.423 0.900 ACS

Bayesian(TAN)

0.748 0.873 0.805 AP

0.688 0.550 0.611 Control

0.647 0.423 0.512 ACS

CMAR

0.88 0.863 0.871 AP

0.822 0.925 0.871 Control

0.565 0.500 0.531 ACS

SVM(SMO)

0.792 0.931 0.856 AP

0.811 0.750 0.779 Control

0.727 0.308 0.432 ACS

<표 10> 분류 모델의 성능 비교 평가

Posture Class Label
Predicted Class

AP Control ACS

Actual Class

All three Postures

AP 92.5% 5.9% 1.6%

Control 13% 82% 5%

ACS 6.2% 12.3% 81.5%

Supine Posture

AP 93% 4% 3%

Control 25% 75% 0%

ACS 58% 12% 30%

Right Posture

AP 87% 7% 6%

Control 20% 75% 5%

ACS 50% 8% 42%

Left Posture

AP 86% 4% 10%

Control 8% 92% 0%

ACS 35% 15% 50%

<표 9> 복합진단 및 자세별 진단지표에 대한 분류 결과(confusion matrix)

보기 위해 성능 비교를 하였다. 비교 대상 분류 기법으로는  

C4.5 의사결정 트리[27] 및 Bayesian 분류 모델로 TAN(tree 

augmented Naïve Bayes)[28], RBF(radial basis function) 커

널을 이용한 SVM (SMO: sequential minimal optimization)

[28] 알고리즘과 연관적 분류 기법인 CMAR(classification based 

on multiple class-association rules)[29], 그리고 JEP-classifier

(jumping emerging patterns)[24] 등이 사용되었다. CMAR

의 경우 최소 지지도 및 최소 신뢰도 임계값은 각각 0.4, 0.7

로 설정하였고 데이터베이스 커버리지는 5% 유의성 기준값

과 자유도 1에서의 3.75로 설정하였다. JEP-classifier의 경

우, 최소 성장률은 무한대, 최소 지지도는 5%로 하였고, 

C4.5, TAN과 SVM은 기본(default) 설정을 따랐다. <표 2>
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(그림 13) 분류 모델의 정확도 비교

의 복합 진단 지표 데이터에 대해서 모든 분류 모델의 성능 

평가는 교차 검증법(10 fold cross-validation)을 적용하였으

며, <표 10>과 같이 정밀도(precision), 재현율(recall), F-

measure를 평가 지표로 하였다. 

(그림 13)은 각 분류 모델의 정확도를 나타낸다. (그림 

13)의 정확도 비교 결과, chi-square 검정을 통한 EP-tree 

알고리즘이 다른 분류 모델 보다 좋은 성능(88.33%)을 보였

으며, SVM 및 CMAR의 경우도 JEP-classifier, C4.5 및 

TAN 보다는 질환 진단을 위한 적합한 모델이 될 수 있을 

정도의 유사한 분류 결과를 보였다.

6. 결  론

이 논문에서는 최근 급격히 증가하고 있는 심혈관계 질환 

중 관상동맥질환의 조기 진단 및 정확한 예측을 위해서 심

박동변이도 및 ST-segments의 복합 진단 지표를 적용하였

다. 특히, 심박동변이도 특징은 세 가지 누운 자세에 대한 

선형 및 비선형적 특징을 분석하여 다차원 복합진단 지표를 

추출하였다. 또한 이 복합 진단 지표들에서 질환 진단에 필

수적인 요소들만을 모델 생성에 이용하고, 효율적인 진단 

모델의 생성을 위해서 통계적 기법인 chi-square 검증을 추

가한 EP-tree 알고리즘을 제안 하였다. 실험 결과 복합 진

단 지표를 EP-tree 분류 알고리즘에 적용 했을 때, 필수 출

현 패턴들만을 이용한 EP-tree 분류 모델이 기존의 JEP-

classifier 및 C4.5, TAN, SVM, CMAR 분류기 보다 더 우

수한 성능을 보였다. 
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