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요  약  현대사회는 1인가구가 증가함에 따라 불규칙한 식습관으로 인해 영양이 불균형하게 포진되어있다. 이러한 식습

관은 위장질환, 소화기 질환 등 만성질환의 발병률을 증가시켰다. 본 논문은 위장질환 예방을 위한 다중회귀분석을 이용

한 식이지식 예측을 제안한다. 제안하는 방법은 식이지식 예측을 통해 사용자의 위장질환과 식이영양을 관리하는 방법

이다. 헬스 플랫폼에서 스마트 기기를 통해 수집된 사용자의 PHR을 통합한다. 통합된 데이터로부터 다중회귀분석을 

이용하여 사용자의 식이와 활동량 변화를 분석한다. 사용자의 식이 성분과 소모 칼로리, 기초대사와 같은 상황정보를 

입력으로 적절한 식이성분, 위장질환 수치의 변화를 예측하고 필요할 것으로 나타나는 영양성분을 사용자에게 권장한

다. 이를 통해 현대인들은 균형 잡힌 식사를 통해 위장질환을 관리할 수 있다.

주제어 : PHR, 식이, 다중회귀분석, 헬스케어, 헬스 플랫폼, 시계열

Abstract Modern society is undergoing nutritional imbalance according to the diet as the number of 

one person increases. This is increasing the incidence of chronic diseases such as gastrointestinal 

diseases and digestive diseases. This study suggests the prediction of dietary knowledge using multiple 

regression analysis for preventing chronic stomach diseases. The proposed method manages user’s 

stomach diseases and dietary nutrition through the prediction of nutrition knowledge. It collects user's 

PHR through smart device and integrates in the health platform. The integrated data analyzes the 

dietary and activity of the user through multiple regression analysis. It predicts the required nutrients 

and provides services to users through applications. Therefore, it suggests recommended dietary 

components and consumed calories, appropriate dietary components based on the user's basal 

metabolism, and gastrointestinal levels. With the personalized health management, modern people can 

manage gastrointestinal diseases through a balanced diet.
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1. 서론

현대사회는 식생활의 서구화, 간편식품 산업의 확대, 

1인가구의 증가 등으로 많은 사람들이 식이영양 관리에 

대한 수요가 증가하고 있다. 식이영양 관리는 인간의 생

존에 큰 영향을 미치며 건강을 유지하기 위해 지속적인 

관리가 필요하다. 현대 사회는 다양한 식품첨가물이 포함

된 수많은 가공식품이 생산되고, 자극적인 식품이 유행하

고 있다. 영양성분은 사용자의 건강과 직접적으로 관련이 

있어 식단관리를 통해 올바른 섭취가 필요하다[1,2]. 또

한 1인가구가 증가함에 따라 영양성분을 고려한 식단보

다 인스턴트 식품의 섭취행태가 크게 높아졌다. 이는 사

회 전반적으로 청년층에게 영양불균형을 초래하여 위장

질환, 소화기 질환, 비만 등 다양한 질병의 원인이 된다. 

실례로 건강보험심사평가원 데이터를 분석한 결과, 소화

기 염증질환인 크론병 발병은 10대 기준 0.76명에서 1.3

명으로 71%, 20대는 0.64명에서 0.88명으로 37% 증가

했으며. 궤양성 대장염의 경우도 10대와 20대에서 상대

적으로 발병률이 크게 높아졌다고 조사되었다[3]. 이에

따라 현대인에게 영양관리는 필수불가결한 것으로 나타

나며 개인의 식이지식을 예측하여 개인화된 영양관리가 

가능하도록 해야 한다[4]. 또한, 정보 기술의 발전으로 다

양한 데이터의 수집이 용이해짐에 따라 축적되는 라이프

로그 빅데이터를 활용하기 위한 많은 연구가 진행되고 

있다. 데이터가 방대해지고 운용이 많아짐에 따라 빅데이

터를 이용한 산업이 확산되었고, 빅데이터 기술과 의료산

업이 융합되어 헬스케어 산업이 크게 발전하고 있다. 특

히, 엠비언트 인텔리전스 분야에서 정형, 비정형 데이터

의 데이터 분석을 이용한 보다 정확한 예측이 가능해지

고 있다[5]. 회귀모델은 데이터의 정확도가 예측의 오차

에 큰 영향을 미친다. 특히, 모든 사용자가 의료 종사자와 

비슷한 수준의 지식을 가질 수 없기 때문에 사용자가 직

접 데이터를 입력하는 경우에 근삿값을 사용하거나 입력

을 하지 않아 데이터에서 오차가 발생할 확률도 있다. 따

라서 본 논문에서는 위장질환 예방을 위한 다중회귀분석

을 이용한 식이지식 예측을 제안한다. 이는 사용자의 상

황정보를 활용하여 식이영양의 변화와 위장질환의 발병 

확률을 예측하는 건강관리 모델이다.

2. 관련연구

2.1 개인건강기록 기반 헬스케어

PHR(Personal Health Record)는 사용자의 라이프

로그, 질병이력, 유전요인 등의 정보로 구성된다[6]. 사용

자의 PHR에 대한 분석을 통해 정밀의료가 가능하다. 정

밀의료는 환자의 정보에 따라 최적화된 치료방안을 제공

하는 개인화 의료행위이다[7,15]. 보다 정밀한 의료를 위

해서는 PHR의 영향이 큰 비중을 차지한다. 하지만 라이

프로그, 질병기록과 같은 PHR 데이터는 환자의 사생활

에 관련한 규제로 인해 상용화에 대한 논란이 있다

[14,15]. 이에 대한 방안으로 제시된 개인 주도형 플랫폼

은 사용자 개인에게 동의를 얻음으로써 데이터 규제문제

를 해결한다[11]. 이러한 개인 주도 방식을 차용한 개인

건강기록 기반 정밀의료 플랫폼은 사용자 스스로 데이터

를 입력, 저장, 수집하여 분석 및 활용이 가능한 구조이다

[7]. 플랫폼과 연결된 스마트 디바이스를 통해 사용자들

은 개인의 식이, 생활, 건강 상태를 점검할 수 있다. 또한 

이는 정밀 의료에 필요한 데이터를 사용자 중심으로 연

결하여 구체적인 정밀의료 데이터집합을 구성할 수 있다. 

이를 통해 환자별 개인화된 진료서비스와 같이 더욱 선

제적인 헬스케어가 제공 가능하도록 발전하고 있다.

2.2 ARIMA 기반 시계열 회귀분석

ARIMA(Auto Regressive Integrated Moving Average)

모델은 회귀 기반의 시계열 분석 기법 중 하나이다. 이는 

관측된 과거의 데이터 값과 현재 값의 오차를 이용하여 

현재 시계열 값을 설명하는 ARMA(Auto Regressive 

Moving Average)모델을 일반화한 방법이다[8,9]. ARMA

모델이 고정적인 시계열에 적용이 가능하다면, ARIMA

는 분석 대상이 비고정적인 시계열에서 적용이 가능하다

[8]. ARIMA는 자기회귀모델인 AR(Auto Regression)과 

이동평균모델인 MA(Moving Average)가 결합된 모델

이다. 데이터가 비고정적 시계열 데이터일 경우 변환이 

필요하다. 주어진 시계열 데이터를 고정적으로 변환하는 

방법은 R에서 ‘로그함수’와 ‘차분(diff)’을 이용한다. 로그

함수와 차분을 차례로 적용한 다음 tseries 패키지의 

adf.test.함수를 통해 변환된 시계열이 고정적인지 여부를

확인한다. 시계열이 고정적으로 나타난다면 AUTO.ARIMA

함수를 사용하여 최적화된 변수를 찾는다. 앞서 구한 변

수를 통해 ARIMA 모델을 만든 후, 예측 함수를 사용하

여 변화 예측이 가능하다.

3. 위장질환 예방을 위한 다중회귀분석을 

이용한 식이지식 예측
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본 논문에서는 위장질환 예방을 위한 다중회귀분석을 

이용한 식이지식 예측을 제안한다. 사용자가 식사, 걸음

수 등의 라이프로그를 스마트 디바이스에 기록하면, 사용

자에 따른 PHR은 회귀식의 변수에 맞게 전처리되어 헬

스 플랫폼에 로딩된다. 다수의 사용자의 데이터가 저장된 

헬스 플랫폼은 다중회귀분석을 통해 각 사용자별 식이영

양과 라이프로그를 분석한다. 분석결과를 기반으로 사용

자에게 필요한 식이성분과 위장질환 위험 수치를 예측한

다. PHR 실증 데이터는 비고정적 시계열 데이터이기 때

문에 고정적 시계열로 변환한다. 제안하는 방법을 이용하

여 사용자에게 필요한 영양소 공급을 위한 식단의 추천, 

위장질환의 위험수치를 알림을 통해 개인화된 식이관리

가 가능하다.

3.1 PHR 기반 식이 데이터 수집 및 처리

사용자는 자신의 스마트 디바이스에 아침, 점심, 저녁 

식사와 걸음수, 운동 시간 등의 라이프로그를 지속적으로 

입력한다[10]. 라이프로그는 지속적으로 발생하지만, 사

용자마다 식사의 주기가 다르기 때문에 하루 단위로 데

이터를 갱신한다. 수집된 개인의 데이터는 전처리 작업을 

통해 공통 데이터 모델에 적합하게 변환한 후 헬스 플랫

폼에 전송된다. 공통 데이터 모델은 의료기관별로 상이한 

구조를 통합하기 위한 모델이다. 데이터를 통합하지 않을 

경우 걸음수, 운동 시간, 활동량 등의 변수는 의미가 중복

되어 데이터 분석 결과에 혼돈을 야기할 수 있다. 식이 

데이터의 경우 사람마다 선호하는 음식과 식습관이 상이

하기 때문에 대량의 변수를 고려해야 하는 문제가 있다. 

식품에는 탄수화물, 지방, 단백질 등의 영양성분에 대한 

데이터가 포함되어 있으며 각각 권장하는 섭취량이 다르

기 때문에 올바른 식습관 분석을 위해 식품 데이터에 대

한 세분화가 필요하다. 회귀식은 걸음수에 따른 소모 칼

로리, 식품을 구성하는 탄수화물, 단백질, 지방, 소모 칼

로리 등 헬스 플랫폼에 축적된 사용자의 빅데이터를 기

반으로 도출된다. 디바이스를 통해 수집된 데이터는 애플

리케이션 내에서 걸음 수, 운동 시간, 활동량 등의 속성은 

소모 칼로리로 변환되어 저장하고, 식이데이터는 식품안

전정보포털에서 제공하는 식품영양데이터를 기반으로 하

여 식품을 구성하는 영양성분으로 분리되어 다시 저장된

다. 이를 통해 사용자가 섭취하고 있는 음식으로부터 지

방, 단백질, 탄수화물, 나트륨, 당류 등 영양성분에 대한 

데이터의 수집이 가능하다. Table 1은 변수의 정의를 나

타낸다. 변수는 Range와 Flag 2가지 타입으로 정의되

고, Flage 타입의 STOM은 0이면 정상수치, 1이면 위장

질환 위험군으로 분류한다. Table 2는 사용자에 따른 전

처리한 식이 데이터를 나타낸다. 이는 헬스케어 실증 데

이터로 대상자 30명으로부터 2018년 12월 1일부터 

2019년 2월 28일까지 90일간 수집된 데이터이다. 실증

을 위한 변수는 ICT 기반 영양 관리 서비스[11]에서 식

품을 구성하는 주요 영양성분과 위장질환과 관련된 변수

로 구성한다.

Name Types Values Comment

calConsume Range [0, 388] calorie consumed

calIntake Range [0, 6244] calorie Intake

carbonhydra Range [0, 1359.44] carbonhydrate

fat Range [0, 427.84] fat

protein Range [0, 409.24] protein

sugar Range [0, 235.20] sugar

Na Range [0, 11182.675] natrium

cholest Range [0, 2705.01] cholesterol

satFatAcid Range [0, 175.8] saturated fatty acid

traFatAcid Range [0, 5.24] trans fatty acid

STOM Flag
[0 = Normal],
[1= Patient]

Stomach-disdorder

Table 1. Definition of variables

Column n00001 n00002 n00003 ... n00270

Date 180901 180901 180901 ... 181130

User ID u0001 u0003 u0004 ... u0030

calConsume 136 364 124 ... 376

calIntake 2087.32 1464.19 1270.72 ... 3565

carbohydra 395.44 205.03 230.28 ... 270

protein 41.12 96.46 29.04 ... 40

fat 37.92 28.7 25.92 ... 260

sugar 0 1.54 2 ... 15

Na 362.44 8055.43 3333.16 ... 1015

cholest 0 167.34 161.96 ... 0

satFatAcid 3.48 9.31 11 ... 20

traFatAcid 0.08 0.63 0.24 ... 0

STOM 0 1 0 ... 0

Table 2. Preprocessed dietary data

3.2 다중회귀분석 기반 식이지식 예측 모델

주기적으로 입력되는 사용자의 PHR 실증데이터는 하

루단위로 입력되어 날짜에 따른 시계열적 특성을 갖는다

[6,8]. 날짜의 흐름에 따라 음식섭취와 라이프로그가 일

자별로 연속되어 저장된다. 시계열적 특성을 갖는 사용자

의 PHR 데이터는 전처리 과정을 거쳐 식이데이터인 사

용자의 식단은 탄수화물, 단백질, 지방으로 변환되고 운

동량인 걸음 수, 이동거리는 소모 칼로리로 변환된다. 이

와 같이 변환된 데이터는 통계적 계산을 위해 R을 활용
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하여 다중회귀분석[12]을 수행한다. 이는 헬스케어 실증 

데이터를 이용하며, 90일간의 데이터 중 65일의 데이터

를 다중회귀분석에 활용한다. 12월 1일부터 65일 동안

의 데이터를 분석에 활용하고, 그 이후의 데이터를 테스

트에 활용한다. 각 사용자의 주간 영양소별 식이섭취, 운

동량의 추이를 분석하여 사용자의 미래 식이, 위장질환 

수치를 예측할 수 있다. 다중회귀분석은 하나의 종속변수

와 다수의 독립변수 사이의 관계를 판단하여 분석하는 

기법이다[12]. 종속변수의 변화를 통하여 n개의 독립변

수 중 어떤 변수가 어떠한 영향을 주는지 분석하여 상관

관계를 파악할 수 있다. 다중회귀분석은 회귀식의 변수를 

결정하고, 이를 이용하여 다중회귀모델을 만든다. 모델은 

상관계수 R, 결정계수 R², 추정값의 오차 등을 포함한다. 

예측이 성공적인지 판단하기 위해서 R, R², 오차, 

p-value를 통해 통계적으로 유의미한지 회귀식을 검증

한다. 식(1)은 사용자의 데이터를 다중회귀 분석하여 추

정된 회귀식이다. 회귀식에 따르면 종속변수인 위장질환

에 영향을 미치는 유의미한 독립변수는 carbonhydra, 

protein, Na, satFatAcit로 각각 탄수화물, 단백질, 나트

륨, 포화지방산을 나타낸다.


 ×
 × 
 ×
 × 


식(1)

STOM은 위장질환을 나타내는 종속변수로 수치가 높

을수록 위장질환에 걸릴 확률이 높음을 의미한다. 탄수화

물과 나트륨, 포화지방산을 많이 섭취할수록 위장질환에 

영양을 미치고, 단백질은 위장질환에 이롭다고 해석 가능

하다. 따라서 추정된 회귀식에 의해, 탄수화물과 나트륨, 

포화지방산을 줄이고, 단백질 섭취량을 늘리는 것이 위장

질환에 걸릴 확률을 낮출 수 있다.

3.3 개인건강기록 기반 식이지식 개인화

다중회귀분석 기반 식이지식 예측은 많은 사용자들로

부터 보편적인 변화를 예측하는 모델이다. 이를 통한 예

측 결과는 사용자의 상황에 따라 다르게 해석될 수 있다. 

예측한 향후 3일간의 섭취열량과 영양소의 변화에 대한 

예측 값은 사용자의 건강상태에 따라 긍정적일 수도 부

정적일 수도 있다. 실제 사용자의 건강상태는 식이성분 

뿐만 아니라 다양한 변수에 의해 결정되며, 이에 따라 개

인화된 식이 관리가 필요하다.

건강상태에 따라 일일 권장섭취량이 변화하며, 질병 

유무에 따라 같은 식품이라도 긍정적인 경우와 부정적인 

경우가 공존한다. 따라서 식이지식 관리의 개인화를 위해 

두 가지 방법을 병행한다. 사용자의 PHR을 상황정보로 

이용하여 다중회귀분석 기반의 식이지식 예측, 헬스케어 

상황정보 모델[13], 식이지식 온톨로지[14]를 통해 적합

한 개인화 서비스를 추론한다.

헬스케어 상황정보 모델은 사용자의 상황정보를 이용

하여 사용자의 건강상태를 추론하는 모델이다[13]. 식이

지식 서비스 온톨로지는 사용자의 건강상태에 적합한 식

이지식을 추천하기 위한 모델이다[14]. 식품섭취 내역에 

따라 예측된 섭취열량과 영양소를 헬스 상황정보 모델

[13]을 이용하여 사용자의 건강상태와 비교한다. Fig. 1

은 다중회귀분석을 이용한 식이지식 관리를 나타낸다. 이

는 크게 두 단계로 구분할 수 있다. 첫 번째 단계에서 실

제 사용자는 지속적으로 자신의 라이프로그를 입력하고, 

식이지식 예측 모델을 통해 변화를 예측한다. 두 번째 단

계에서 예측값과 사용자의 권장 섭취량 비교결과를 이용

하여 사용자의 건강상태에 적합한 식품을 추천한다.

Fig. 1. Management of Nutrition Knowledge using 

Multiple Regression Analysis

4. 모델 및 성능평가

제안하는 모델인 위장질환 예방을 위한 다중회귀분석

을 이용한 식이지식 예측의 성능평가를 수행하였다. 성능

평가는 분석에 활용한 30명에 대한 65일간의 데이터를 
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제외한 25일 동안의 데이터를 사용한다. 이는 헬스케어 

실증 대상자를 위장장애가 있는 그룹과 없는 그룹이 있

으며 이를 구분하여 평가를 진행한다. Table 3은 성능평

가 결과를 나타낸다. Test1은 30명 모두의 데이터를 활

용하여 평가한 값을 나타낸다. Test2는 30명 중 위장질

환을 가진 13명의 데이터를 이용하여 평가한 값을 나타

낸다. Test3는 나머지 17명의 데이터를 이용하여 평가한 

값을 나타낸다. 상관계수는 독립변수의 변동에 따른 종속

변수의 변동을 나타낸다. 평균 절대오차는 측정값의 오차

의 평균을 나타낸다[16]. 이는 측정값과 실제값의 차이이

며, 정밀한 숫자로 낼 수 없어 측정값을 근사값으로 사용

함으로써 나타나는 오차를 의미한다. 평균 제곱근 오차는 

모델에서 예측값과 실제값의 차이를 다룰 때 사용하는 

척도이다. 이는 정밀도를 표현하는 데 적합하다. 오차가 

적게 나타날수록 회귀식이 적합함을 나타낸다. 위의 변수

들은 모두 0에서 1사이의 값을 갖는다. 상대 절대 오차는 

실제 값 전체의 평균을 나타낸다. 실제 값의 전체 절대 

오차를 정규화하고, 이를 전체 예측값의 전체 절대 오차

로 나눈 값이다. 상대 절대 오차 제곱근은 상대 절대 오

차를 제곱근한 값을 나타낸다. 이는 오차를 예측되는 값

과 동일한 차원으로 감소시킨 값이다.

Performance
Evaluation

Test1 Test2 Test3

Correlation Coefficient 0.8277 0.6715 0.9711

Mean Absolute Error 0.2111 0.5171 0.1784

Root Mean Squared Error 0.2699 0.6814 0.1918

Relative Absolute Error 45.62% 48.16% 44.38%

Root Relative Squared Error 56.12% 57.18% 55.95%

Total Number of Instances 300 130 270

Table 3. Performance evaluation

평가결과, Test2에서 전반적으로 평가가 낮게 나타난

다. 이는 만성 위장질환자의 불규칙적인 식습관으로 인해 

예측의 정확도가 낮아져 발생하는 현상으로 비교적 규칙

적인 식습관을 가진 Test3에서는 상관관계나 오차가 우

수하게 나타난다. 전체 대상자의 데이터를 사용한 Test1

에 대한 상관계수는 0.8277로 높게 나타나 종속변수가 

독립변수에 따라 변동될 확률 즉, 종속변수인 위장질환과 

독립변수인 탄수화물, 단백질, 나트륨, 포화지방산의 관

계가 밀접함을 알 수 있다. 평균절대오차는 0.2111로 측

정값과 실제값의 차이가 크지 않아 회귀식을 추정하는데 

미친 오차의 영향이 상대적으로 낮아 데이터의 정확도가 

높음을 알 수 있다. 평균 제곱근 오차는 0.2699로 모델

을 통한 예측값과 실제 관찰값의 차이가 낮기 때문에 회

귀식의 예측률이 높고, 추정이 잘 되었다고 판단할 수 있

다. 따라서 성능평가에 의해 추정된 회귀식은 높은 추정

치를 갖는다는 것을 알 수 있다. 이에 따라 탄수화물, 나

트륨, 포화지방산의 과도한 섭취는 위장질환을 촉구하고, 

단백질은 완화요인이 될 수 있다. 성능평가결과 제안하는 

위장질환 예방을 위한 다중회귀분석을 이용한 식이지식 

예측 모델은 높은 추정치로 위장질환 수치를 추측할 수 

있음을 알 수 있다. 또한 추정된 회귀식의 독립변수를 통

해 사용자의 위장질환 수치에 대비한 식이성분을 권장할 

수 있다.

5. 결론

현대는 가공된 식품이 생산 및 소비되고 자극적인 식

품이 유행하고 있다. 또한 1인 가구 증가로 인해 현대인

의 식품첨가물이 포함된 식품의 소비가 증가하며 그에 

따른 섭취행태는 현대인에게 영양불균형을 초래하였다. 

영양불균형은 소화기관에 무리를 주어 크론병, 위궤양, 

대장염 등 다양한 위장질환을 일으킨다. 건강보험심사평

가원의 데이터 분석결과 이러한 위장질환을 앓는 청년층

의 비율이 점차 증가하고 있음이 밝혀졌다. 따라서 이에 

대비한 해결 방안으로 위장질환 예방을 위한 다중회귀분

석을 이용한 식이지식 예측 방법을 개발하였다. 이는 사

용자가 애플리케이션에 섭취한 식이 데이터와 운동량을 

입력하여 수집하였고, 수집된 데이터는 플랫폼에 맞게 전

처리를 수행하였다. 이를 주기적으로 헬스 플랫폼으로 전

송하여 다중회귀기법을 통해 사용자의 섭취 영양 상태와 

운동량의 경향에 따라 분석하였다. 이를 통해 부족하거나 

과다할 것으로 예상되는 영양소와 위장질환의 발생 가능

성을 예측할 수 있었다. 예측 결과는 한국영양학회에서 

제공하는 한국인 영양섭취기준에 대하여 결핍과 포화를 

판단하였다. 이는 사용자에게 필요한 영양성분, 운동량 

등의 정보를 제공함으로써 사용자의 적합한 개인화된 식

이지식 관리를 지원한다.
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․ 2000년 2월 : 인하대학교 전자계산

공학과 (공학사)

․ 2002년 2월 : 인하대학교 전자계산공

학과 (공학석사)

․ 2005년 8월 : 인하대학교 컴퓨터정보

공학부 (공학박사)

․ 2006년 3월 ~ 2017년 2월 : 상지대

학교 컴퓨터정보공학부 교수

․ 2017년 3월 ~ 현재 : 경기대학교 컴퓨터공학부 교수

․ 관심분야 : 데이터 마이닝, 헬스케어, 빅데이터, 지능시스템, 

인공지능, HCI, 정보검색, 추천 시스템

․ E-Mail : dragonhci@hanmail.net


