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  약  2  당뇨병  고 당  특징  사  비 애  여러 병  야  질병 ,  료가 

 에 매  많  료비  지 다.  결   많  연 들  어 지만,  연 들   시 에

  습시   도가 지 않았다. 그래  본 연  2  당뇨병 생 에  도

  여 RNN  용   안 다. 본  개   체역 사 지역사  트

(안산·안 )  용 , 시간  에  들   습시  당뇨병 생  만들었다. 

   검    계 습  LR, k-NN, SVM과 도  비 다. 비  결과 

안   accuracy  0.92, AUC  0.92  다  계 습 보다  도  보 다. 라  본 연

에  안  2  당뇨병 생   용 여 병    생 습  개   당  통  

당뇨병 병  고  수  것 다.

주 어 : 2  당뇨병, 질병 , 계 습, 러닝, RNN, 료 공지

Abstract Type 2 diabetes mellitus(T2DM) is included in metabolic disorders characterized by hyperglycemia, 

which causes many complications, and requires long-term treatment resulting in massive medical expenses 

each year. There have been many studies to solve this problem, but the existing studies have not been 

accurate by learning and predicting the data at specific time point. Thus, this study proposed a model using 

RNN to increase the accuracy of prediction of T2DM. This work propose a T2DM prediction model based 

on Korean Genome and Epidemiology study(Ansan, Anseong Korea). We trained all of the data over 

time to create prediction model of diabetes. To verify the results of the prediction model, we compared 

the accuracy with the existing machine learning methods, LR, k-NN, and SVM. Proposed prediction 

model accuracy was 0.92 and the AUC was 0.92, which were higher than the other. Therefore 

predicting the onset of T2DM by using the proposed diabetes prediction model in this study, it could 

lead to healthier lifestyle and hyperglycemic control resulting in lower risk of diabetes by alerted 

diabetes occurrence.
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1. 

당뇨병  슐린 비 애  슐린 용  결

  생  고 당  특징  사  비 애 다. 

그리고 당뇨병  , 신   신경에  미 고, 심

 질 에  험 가 등 여러 병  야  질

병  알  다[1]. 게다가 당뇨병   과 당

 랜 간 몸  에  미 게  결 에  

식  상태, 수상태, 심지어 죽  래 다. 당뇨

병  크게 1  당뇨병, 2  당뇨병, 신 당뇨병  

나 다. 에  2  당뇨병(T2DM : Type 2 Diabetes 

Mellitus)  에 슐린 과 슐린 비  

  병  후천  질병 다.

재  계  T2DM  생  없  빠  

도  가 고 다. 당뇨병연맹(IDF : International 

Diabetes Federation)  18-99   11   1 (약 4

억 1,500만 )  2015   계  당뇨병  앓고 

다고 다.  에  90% 상  T2DM  

고 다[2].  같   2045 지 6억 9천 3

만  가  것  상 고 다[3]. 내  경우 

2015   민건강 양 사에  30  상  

 당뇨 병  남  11.1%, 여  8.0%  보

고 었 [4], 2030 에 30  상  당뇨 병  남

 29.2%, 여  19.7%  고 다[5].

당뇨병   료가  에 많  료

비   료   질병 지만 에  리

 료 과가 매우 큰 질병 다. 지만 당뇨병  

 단계에 특별  상  보 지 않아  상  악  

지 병원에 가지 않  경우가 많다. 미  당뇨병 

(American Diabetes Association)에   료에 

, 당뇨병   진단 고 질병 리  다  당뇨

병과  병    과  알 수 다

[6]. 또  당뇨병   진단  T2DM   

병  거나 지연시킬 수  고[7], 

  통  T2DM    

생 습  개   당  가 , 고 험  

T2DM 생  낮  수 다고 알  다[8].  

당뇨병  견   당뇨병 료에 매우 과

라  것  보여 다. 재 지 당뇨병 험  

  통   통계   상  

 사용 여 험 수  악  통계  

   었다[9-13]

근에  야에  계 습  용  질병 생 

 야가 주목  고 다. 계 습 란, 컴퓨 가 

간과 같  습 고 도  도  술 다. 컴

퓨  실 계  값  탕  실 계 보 간

 상  용   습 여 원  결과  

다. 계 습  상  용 여 질병  진

 상태  원 간 과 같  업에   

 , 상 사결  지원시스 (CDSS : 

Clinical Decision Support Machine)에 큰 여   

것  상 어 다. 특  근에  시계열  

용  질병 생  연 가 차 고 다.

Lipton et al. [14]  상  트에 LSTM  

용   안 다. 들  Children 's Intensive 

Care Unit(ICU)  트에  LSTM  사용 여 13

개  병리  스트 결과  사용 여 여러 가지 질병 

생(  : 천식, 고 압  빈 )  다. 또  Choi, 

Edward, et al.  연  살펴보 [15], RNN 술  

GRU(Gated Recurrent Unit)    상  

시간 순     용 여  

 만들었다. Lipton et al.  연  마찬가지  Choi, 

Edward, et al.  연  주  질병 생   것

었다. [14,15]에  연  질병   다  질병

생 과 여 미  결과  보여주었다.

러  계 습  용  링   술  다

양   건강  컴 고 습  수  

상   꼽 고 다. 특  러닝 술 에

도 RNN(Recurrent Neural Network)  시계열 

 탕  다 에 어날 미래    

 었  에  계 습보다   질병 

 가 다. 또 ,  상  시간  

순 에 라  에 RNN  용  가 다. 

라  본 연  러닝   시계열  

탕  미래      RNN  용

여 들  당뇨병 생   수   만들었

다.  내 트  체역 사

(KoGES : Korean Genome and Epidemiology Study)

 지역사   트(안산, 안 ) 료원  사용 다.

2. 연  

2.1 연 상

본 연 에  사용  료원  질병 리본 에  질병

연    규   사  ‘ 체역
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사(KoGES)’  안 ( ), 안산(도시) 지역사  트 

료 다. 료원  수집 간  2001  ~ 2016 지 고, 

2 에  씩  7   찰  료 다. 상 연  40

 상  남 고, 찰 상 수  10,038 다.

본 연  료원에  연  변수만  용 다. 

연  변수 당, 당 색 (HBA1C), 액 질

(BUN), 간 수 (AST, ALT), 스 , 슐린 등 액 검사

 통   수  변 산도, 비 (Urine-SG) 등 변 

검사   수 , 그리고 압, 키, 몸 게, BMI, 허리  

등 신체 계  포 여  67개 변수  사용 다.

2.2  처리

본 연 에  당뇨병 과   

나 었다.  1차 사 에 당뇨  겪   

고, 다 과 같   당뇨병 과  

나 었다. 첫째, HbA1C ≥ 6.5 고, 째, 당뇨약  복

용 다. 냐 , 공복 당 나 경 당 검

사   드시 식  지만,  처리 

과   식 지 않  상태에  검사   찰 상

가 많아 보  다. 그러므  본 연 에  

근 3개월간 헤 빈  평균 당 상태   것

 알 진 당 색 만  변수  채택 다. 내 연

 살펴보 , 당뇨병 진단  당 색  

 용 다  연  결과가 다[16].

 같   당뇨병   간별  

 보  Table 1과 같다. 당뇨병 과  

똑같  759  맞춰 료량  우  지 다. 

Table 1  보 , 1 에 당  당뇨병  었

다. 그  본 연 가 시계열 료  용  질병 생 

  개  것  에,  료가 없  1  

당뇨병   포 시키  것  지 않다.

Routing period
Diabetes patients 

group
Control group

1st follow- up period exclusion

759

2nd follow- up period 202

3rd  follow- up period 145

4th  follow- up period 108

5th follow- up period 115

6th  follow- up period 106

7th follow- up period 83

Total 759 759

Table 1. Diabetic patients and control group in each 

time period

든 과  ID별  사  시 에 라 

순   다. 각 ID마다 시퀀스 별  

67개  연  변수  다. 시퀀스 간  간격  

1∼2 다.

2.3 LSTM 트워크 

LSTM  RNN 트워크   고, 1997  

Hochreiter, Sepp, and Jürgen Schmidhuber에  

안 었다[17]. LSTM  cell state  게 트  용

여  통  RNN 트워크   

  사  시간 간격   경우 습  크게 

 것  결   고안 었다. LSTM  본 

 Fig. 1처럼  게 트(input gate) i, 망각 게

트(forget gate) f, 어 게 트(control gate) c   

게 트(output gate) o  4개  게 트  갖  LSTM 

  나타낸다.

Fig. 1. Basic Structure Design of the LSTM cell

 게 트  새  들어  보  어  것  cell 

state에  것 지   역  수 다.  수

식  (1)과 같다.

           (1)

망각 게 트  cell state  어   보  

릴 것 지   역  수 , 수식  (2)  같다.

           (2)

어 게 트   state  Ct−1  업 트  새

운 cell state  Ct  만드  역  수 다. 수식  

(3), (4)과 같다.

  tanh      (3)

  ⊙  ⊙                    (4)
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 게 트  든  ht−1에 과 업 트  

수  역  다. 수식  (5), (6)과 같다.

           (5)

  ⊙tanh                       (6)

(1)에  (6)  계산  �  시그 드  수

고, W  weight 계산 다. 그리고 tanh  -1에  

1사   값  사용  수 다.

2.4  계

본 연 에  T2DM 생   여 LSTM 

 계 다.  에 사용  트웨어  

Python 3.7.1 경에  다차원 신경망 API(Application 

Programming Interface)  Keras 다.  습  

 80%, (validation)   10%  사용

다. 나 지 10%  스트에 사용 다.  

0.001  습  가진 adam optimizer , 실 수

(loss function)  binary cross-entropy  용 다.

또  5 개  LSTM 어  공간(units)  50, 

20, 20, 20, 20개  , LSTM 어  

 수  sigmoid  사용 고, 각 어  drop out

 0.2  다. 1개   연결 어(fully 

connected layer)   수(activation function)

 RELU  용 다.    당뇨 생 

   사용 다. Fig. 2  각 어  

   크  나타낸 것 다.   10,000 

복(epoch)  고 다.

Fig. 2. Input and output dimensions of each layer

또  본 연   경  H/W  AWS(Amazon 

Web Service) EC2  GPU  컴퓨   용

   g3.4xlarge 스 스  사용 고, 

S/W  Pycharm  사용 다.

3. 연 결과

3.1  비   

RNN  용  당뇨병    평가  

 계 습에  리 사용 고  에 동  

 트  습시키고 스트 여 비  다. 본 

연 에  비 상  LR(Logistic Regression), 

k-NN(K-Nearest Neighbor), SVM(Support Vector 

Machine) 다.

3.2  도 평가

  평가    단  

accuracy  AUC(Area under the curve)   

도  보고  다. Base line 들  에  시

간  동역 (temporal dynamics)  링  수 없

므  각 ID 별   시퀀스   탕  다

 시퀀스에 생 지   만들었다.

든  간  차 검  accuracy  Fig 3.과 같

다.  간  accuracy  LR, k-NN, SVM, RNN  각

각 0.75, 0.81, 0.76, 0.92  RNN   

 accuracy가 가  았다.
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Fig. 3. Prediction accuracy of each machine learning
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 간  차 검  AUC  Fig 4.  같다.  

간  AUC  LR, k-NN, SVM, RNN  각각 0.86, 

0.91, 0.87, 0.92  나타났다.  같   AUC  

RNN  사용   다  들에 비  든 

 계값에  가   결과  보 다. 라  

 accuracy  AUC 결과  살펴보 , RNN  

다  계 습 에 비  도 에   우수

 것  나타났다.

0.0
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0.2

0.3

0.4

0.5
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0.8

0.9

1.0
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U

C
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a

l

u

e

LR k-NN SVM RNN

0.86 0.91 0.87 0.92

Fig. 4. Prediction AUC of each machine learning 

4.  

본 연  계  KoGES에  사  료원에  

당뇨 생   양   것 다. 그러나 

 양  에도 고 다  계 습보다  

도  보 다  것  질병    어 

 계 습 보다 RNN  미래    

 다  것  미 다.

계 습  용  당뇨병에  연   빠  

진단  목  다. Iyer et al.  사결 나 (J48 

알고리 )  Naive Bayes  용 여 당뇨병  

 업  고[18], Kumari  Chitra  SVM(Support 

Vector Machine)  용 여 T2DM   수 다

고 안  연 가 었다[19]. Sarwar  Sharma  

Naive Bayes에  연  통  T2DM  진단  

수 다고 안 다[20]. 또  당뇨병 진단  연  

경우 시계열  용 진 않았지만 신경망 트워

크  용 어 다[21-23]. 또 , Motka et al. 

[24]과 Polat et al. [25]  공 신경 지  시스

(ANFIS : Adaptive Neuro Fuzzy Inference System)

 사용 다. 그러나  계 습  용  당뇨병 

 연 들  질병  생   것  아닌 

상 과  (classification)   맞

 연 다. 또  시간 보가 없  단   트

 사용 다   계  꼽 다.

지 지 게 시계열  탕  당뇨병 

생   만든 연  Alhassan, Zakhriya, et 

al. [26]  연 가 다. Alhassan, Zakhriya, et 

al.  연 에  규  료원  사용  

에 규  (random noise)  어, 습에 나  

 미쳤다. 라   균  없앤 후 습  

진  가 다.

또  재 계 습  용 여 내 료원  사용

 당뇨병 생  연  KoGES 지역사   

트(안산, 안 )  용  Lee, Juyoung, et al.[8]  

연 가 고, 시계열  용  수  RNN

 용  연  재 진 없었다.

본 연  지도 습(Supervised Learning)  태

 취  에, 고   결과  탕  

 만들어 다. 라  안   동   

태  상   경우에만  가 다  과 

당뇨병만   라  계  다.

5. 결

본 연 에  T2DM  생    RNN

 용  질병 생    개 다. 

 KoGES  트  사용 여 다양   크  

습 고 스트 다. 당뇨병 생  결과  동  

 트  사용  다  계 습(LR, k-NN  

SVM)과 도  비  결과 RNN  다  계

습보다    보 다.

앞  T2DM   T2DM  생  

 에게 질병 생  경각심  끼게  수  

뿐만 아니라 당뇨가 생  에 생 습  개   당

 통  당뇨병 병  고  수  것 다.
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