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사용자 참여형 웨어러블 디바이스 데이터 전송 연계
및 딥러닝 대사증후군 예측 모델+

1 )

(Deep Learning Algorithm and Prediction Model Associated with
Data Transmission of User-Participating Wearable Devices)

이 현 식1), 이 웅 재2), 정 태 경3)*

(Hyunsik Lee, Woongjae Lee, and Taikyeong Jeong)

요 약 본 논문은 최근 다양한 종류의 웨어러블 디바이스가 헬스케어 도메인에 급증하여 사용되고 있

는 상황에서 최신 첨단 기술이 실제 메디컬 환경에서 개인의 질병예측이라는 관점을 바라본다. 사용자 참여

형 웨어러블 디바이스를 통하여 임상 데이터와 유전자 데이터, 라이프 로그 데이터를 병합하여 데이터를 수
집, 처리, 전송하는 과정을 걸쳐 딥뉴럴 네트워크의 환경에서 학습모델의 제시와 피드백 모델을 연결하는

과정을 제시한다. 이러한 첨단 의료 현장에서 일어나는 메디컬 IT의 임상시험 절차를 걸친 실제 현장의 경

우 대사 증후군에 의한 특정 유전자가 질병에 미치는 영향을 측정과 더불어 임상 정보와 라이프 로그 데이
터를 병합하여 서로 각기 다른 이종 데이터를 처리하면서 질병의 특이점을 확인하게 된다. 즉, 이종 데이터

의 딥뉴럴 네트워크의 객관적 적합성과 확실성을 증빙하게 되고 이를 통한 실제 딥러닝 환경에서의 노이즈

에 따른 성능 평가를 실시한다. 이를 통해 자동 인코더의 경우의 1,000 EPOCH당 변화하는 정확도와 예측
치가 변수의 증가 값에 수차례 선형적으로 변화하는 현상을 증명하였다.

핵심주제어: 딥러닝, 웨어러블 디바이스, 디지털 헬스케어, 질병 예측, 유전자, 라이프 로그

Abstract This paper aims to look at the perspective that the latest cutting-edge technologies are

predicting individual diseases in the actual medical environment in a situation where various types of

wearable devices are rapidly increasing and used in the healthcare domain. Through the process of
collecting, processing, and transmitting data by merging clinical data, genetic data, and life log data

through a user-participating wearable device, it presents the process of connecting the learning model

and the feedback model in the environment of the Deep Neural Network. In the case of the actual field
that has undergone clinical trial procedures of medical IT occurring in such a high-tech medical field,

the effect of a specific gene caused by metabolic syndrome on the disease is measured, and clinical

information and life log data are merged to process different heterogeneous data. That is, it proves the
objective suitability and certainty of the deep neural network of heterogeneous data, and through this,

the performance evaluation according to the noise in the actual deep learning environment is performed.

In the case of the automatic encoder, we proved that the accuracy and predicted value varying per
1,000 EPOCH are linearly changed several times with the increasing value of the variable.

Keywords: Deep learning, Wearable device, Digital healthcare, Disease prediction, Genome, Life-log
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1. 서 론

현대사회의 인류는 질병에 대한 두려움과 염려

로 말미암아 과학기술과 메디컬 IT의 영역의 발전

과 새로운 신약 물질 또는 신약 후보물질을 발굴하

여 질병 퇴치 및 감염 예방의 결과로 성과를 이루고

있다 (Mark and Pichika. 2019; Koul et al., 2011).

최근 불어오는 인류 감염병 확산과 문제로 인하여

포스트 코로나-19 (COVID-19)를 대비하려는 연

구가 많은 사람들의 공감을 불러일으키고 있다. 이

런 가운데 질병의 위협으로부터 자유롭게 하는데

별반 이견을 달리하지 않고 있는 실정이다(Klok et

al., 2020).

특히 최신 첨단 기술을 실제 메디컬 환경에서 적

용하고 이를 바탕으로 임상시험에 들어가고자 하

는 많은 메디컬 영역에서의 각고의 노력이 과학기

술의 발전을 이루게 되어 헬스케어기기와 관련 소

프트웨어가 많은 발전을 이루고 있는 다수의 예가

있다. 인공지능 또는 딥뉴럴네트워크 (이하 딥러닝

또는 Deep Neural Network)를 인류 사회의 최신

헬스케어 도메인에 적용하여 메디컬 IT 영역을 도

와주게 되는 중요한 목적을 가지고 바라볼 때 인공

지능을 통하여 누구도 생각하지 못할 과학적 발견

과 발명을 이룰 수 있게 된다 (Hamet and

Tremblay, 2017).

이에 본 논문에서는 다수의 많은 사용자가 참여

하고 웨어러블 디바이스를 통하여 측정된 개인의

헬스케어 데이터 (Personal healthcare record;

PHR)를 딥러닝 모델을 통한 여러 개의 피드백을

주고받으며 처리하는데 주안점을 맞추어 연구하고

자 한다 (Du et al., 2018). 또한, 각종 데이터를 처리

함에 있어서 각기 다른 도메인에서 존재하게 되며

성격이 전혀 이종 데이터 (Heterogenous data)를

수집하고 처리하는데 수반되는 데 따른 기술적 가

치를 형성하고 이를 통해 공공 데이터 기반의 건강

예측 모델과 정밀의료의 한 축으로서 디지털 헬스

케어의 중요성을 두각 시킬 수 있도록 하는데 목적

을 가지고 있다 (Freudenberg and Propping. 2002).

특히 첨단 의료의 현장에서 일어나는 많은 의료

기기와 임상 데이터들이 혼재되어 있는 상황에서

메디컬 IT의 특성상 불특정 다수에게 제약 없이

참여하게 하지 못하는 제한사항을 수반하기도 한

다. 이러한 특성으로 인해 임상데이터와 개인의 헬

스케어 데이터를 자율적으로 또는 제한적으로 참

여를 유도하여 최신 메디컬 IT 기술을 적용하기는

많은 제약사항이 따르게 된다. 이를 해결하기 위하

여 전향적 코호트 (Cohort) 연구를 통하여 일반인

은 물론 환자의 임상 데이터 (Clinical data), 유전자

데이터 (Gene data), 개인 헬스케어 데이터 (PHR),

라이프로그 데이터 (Life-log data) 를 동시에 수집

하였다. 이를 통해 건강관리 시스템에 적용하기 위

하여 임상시험계획서 (IRB)와 같은 절차를 모두 승

인하에 진행하여야 하는 것이다 (Lee et al., 2019).

이러한 웨어러블 디바이스와 같이 실제 일반인

과 환자들의 여러 가지 데이터를 혼합하여 가장 최

적화된 질병 예측모델을 구축해 내기 위해서는 데

이터 모델링에서부터 수집, 처리, 모니터링의 단계

를 거쳐 최종적으로 질병 예측 모델의 성능을 확인

할 수 있어야 한다. 동시에 각종 공공데이터를 통한

정밀의료 (Pittman et al., 2004)의 한 축을 기본 데

이터로 사용하여 최종적으로 딥러닝에 의한 건강

예측 모델의 우수성을 증명할 수 있어야 한다.

이를 위한 여러 가지 딥러닝 모델과 예측 방법을

모두 살펴볼 필요가 있다. 모든 딥러닝 모델을 살펴

보기에는 방대한 유전자 데이터와 라이프 로그 데

이터의 변화하는 패턴을 모두 학습해야 하는데 이

는 시간적, 공간적 제약으로 현실적으로 불가능하

다. 이에 임상시험계획서 (IRB)에 명시되어 참여한

사용자를 대상으로 최종적인 모델을 도출하기 위

하여 각종 데이터 수집과 선정 작업을 실시하였다.

Fig. 1에서 보이는 바와 같이 사용자들의 웨어러

블 디바이스를 통한 각종 데이터를 모두 수집하고

이를 통한 이종 데이터들 간의 Training 데이터

(Training data)와 테스트 데이터 (Test data)로 구

분된 모델과 1차 피드백 모델, 2차 피드백 모델로

구분하여 최종적으로 딥러닝 질병예측모델을 도출

할 수 있도록 하였다. 특히 이 중에서 특정 질병 군을

측정하기 위하여 혈압, 공복혈당, 중성지방, HDL-

콜레스테롤 (High-density Lipoprotein), 허리둘레,

BMI (Body mass index)등과 같은 대사증후군의 데

이터를 최우선적으로 적용하기로 하였다.

임상시험계획서 (IRB)에서 승인된 치매유전자

에 따른 라이프 로그 데이터를 확보하는 작업

(Dolpj et al., 2017)과 유방암 질병을 경험한 환자군
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의 임상 데이터를 활용하여 질병을 예측 (Cireşan

et al., 2013)하고 환자의 예후를 예측할 수 있는 딥

뉴럴 네트워크의 단계까지 학습할 수 있도록 딥러

닝 모델로 발전할 수 있도록 하는데 본 연구의 목적

을 두고 있다. 즉, 웨어러블 착용 군과의 비교 대조

군을 형성하는 기초 실험 환경의 조성에서부터 최

종적인 딥러닝 질병예측 모델의 상관관계 분석 및

성능을 비교하는 단계까지 임상데이터의 수집에서

부터 라이프 로그 데이터의 병합과 처리라는 중요

한 과학적 단계를 거치게 된다. 각종 임상 데이터는

물론 이종 데이터의 처리방법론 (Jeong, 2020)을 새

롭게 도출하였으며, 딥러닝에 의한 질병예측 모델

의 원천기술의 2번째 참고 문헌 (Jeong, 2020)을 보

유하게 되었다.

본 논문은 최신 첨단 기술 중의 하나인 웨어러블

디바이스를 확대 보급하는 일을 통해 일반인 또는

환자들의 임상 경험 데이터를 수집하고 처리하는데

그치지 않고, 각기 다른 라이프 로그 데이터와 유전

자 데이터를 병합하여 대상 데이터를 새롭게 수집,

처리하는 과정에 중심을 둔다. 이로서 건강 예측 모

델로 확산하기 위한 기초 과학적 메디컬 IT의 개념

과 임상적 의미를 확보하기 위하여 노력을 기울인

다. 사용자들의 참여로 라이프 로그 데이터를 수집

하고 이를 기반으로 서비스 플랫폼의 다양화가 이루

어지며 개인 맞춤형 헬스케어로 발전하게 되는 메디

컬 IT의 영역에서 최신 헬스케어 디바이스의 개발

목적과 딥러닝에 의한 질병예측 모델의 개발이라는

대명제를 완성할 수 있도록 하고자 한다.

제 2장에서는 웨어러블 디바이스를 통한 관련 연

구와 국제적인 흐름과 동향을 살펴보고, 제 3장에

서는 디지털 헬스케어 전반의 웨어러블 디바이스

의 데이터 전송과 처리과정을 설명하고자 한다. 제

4장에서는 딥러닝 질병예측 모델에 대하여 설명하

고 제 5장에서는 각종 데이터를 처리하여 성능을

평가하는 실험 환경과 절차, 그리고 결과를 논하기

로 한다.

2. 관련연구

사용자 참여형 웨어러블 디바이스에 의한 데이

터 전송 및 딥러닝 예측 모델의 중요한 몇 가지

연구를 나열할 수 있다. 예를 들면 모바일 스마트

폰으로 연동하는 웨어러블 디바이스는 국제적인

글로벌 기업들이 이미 많은 버전의 센싱 하드웨

어, 펌웨어 버전, 최신 알고리즘을 앞 다투어 시장

에 내놓고 있다. 특히 종전에 없었던 새로운 심전

도 모니터링 (Electrocardiogram monitoring), 혈

중 산소 포화도 (Saturation Pulse Oxygen;

SPO2) 등을 기존의 혈압 측정 등의 기능이 새로

이 추가되었다 (CNP, 2020).

이 중에서 심전도 측정의 중요성과 함께 산소

포화도를 사용자에게 알려주는 기능은 글로벌 기

업이 최신으로 앞 다투어서 개발하는 기능으로

헬스케어의 중요성과 함께 메디컬 IT의 도메인에

서 접근할 수 있는 첨단기술의 영역으로 뽑을 수

있다. 사용자들의 일상적인 생활 패턴을 측정하여

수집하는 데이터는 여러 방면에서 인류의 건강에

도움을 주기 때문에 이를 딥러닝과 연계하려는

많은 연구들이 있다. 특히 수면을 취하는 동안의

혈중 산소 농도를 웨어러블 디바이스로 측정하는

연구의 경우와 같이 중요한 임상적 소견을 보이

기도 한다 (Sathyanarayana et al., 2016). 이는 저

산소증이 미리 알람을 줄 수 있는 경우 (산소 포

화도 ≤95%)에 호흡기 질환이나 폐렴과 같은 소

견을 보일 수 도 있기 때문이다. 또한 일상적 웨

어러블 디바이스를 통한 심전도 모니터링의 경우

에 심장전문의 수준의 부정맥을 측정할 수 있는

Fig. 1 Overall System Design Diagram of Various

Public Data and Health Prediction Models

through Wearable Devices
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정도의 정확성을 보여주는 높은 수준의 연구가

진행되었다 (Hannun et al., 2019).

Fig. 2에서는 사용자들이 참여하여 각종 임상

데이터, 유전자 데이터, 라이프 로그 데이터를

수집하여 전송하게 되는 과정을 모식도로 보여

주고 있다. 이때 측정되고 모니터링 되는 라이

프 로그 데이터와 임상 데이터 중에는 유전자

데이터가 포함되어 있는데 이를 서로 다른 도메

인 데이터이므로 데이터 처리과정에서 보이는

정확성을 높이기 위한 방법이 필요하게 된다.

유전자 데이터의 경우에는 딥뉴럴 네트워크의

초기에만 상관되지만 전체적인 라이프 사이클에

서는 반드시 필요한 중요 특징점 (Features)로

신경망에서 다루어지기 때문에 명확한 출력 값

의 하나로 명시적으로 포함하여야만 한다

(Grapov et al., 2018).

동시에 웨어러블 디바이스는 기업들이 첨단

최신 기종을 보여주는 현장이기도 하다. 예를

들면 최신 기종 중에서 스마트워치용 피부전기

활동 (EDA) 센서, 다중 입력에 의한 센싱 정보

의 배분, 유기발광 다이오드, 통신수단 및 기술

등에서 최신 연구 동향을 볼 수 있다. 이를 구

체적으로 명시하면 기업중심의 경제 판도에서

웨어러블 디바이스의 판매상황이 높아지고 있는

것을 볼 수 있으며 (Walker, 2014), 멀티채널에

의한 시계열 데이터에 의한 결과 값을 표현하는

방식으로서 혈압과 심박동을 동시에 처리하여

결과 값으로 보여주는 기술적인 표현과 더불어

헬스케어 데이터의 규제 해제와 더불어 많은 진

전을 보이고 있다 (Jeong, 2020).

3. 디지털 헬스케어

3.1 웨어러블 디바이스와 데이터 전송

사용자들의 데이터를 수집하는 방법은 데이터

의 유형과 형태에 따라 분석 기술이 다르게 적

용된다. 수집 방법은 웨어러블 디바이스로 임상

데이터와 함께 크롤링, ETL, 로그수집, 센싱 정

보로 가능하다, 일반인 또는 환자들의 24시간동

안 모든 개인 헬스케어 데이터를 DBMS를 통해

SQL 등을 활용하여 정형 데이터를 가져 오고

수집 및 저장을 진행한다. 임상 시험 계획서

(IRB)에 명시된 범위 안에서 주기적인 측정을

통하여 임상의에게 주문된 임상 데이터를 모두

스크립트 형태로 제공하는 반정형 데이터와 함

께 데이터 형태로 기록되어 비교할 수 있게 된

다. 기 구축된 임상데이터 보다는 전향적 코호

트 연구를 실시하도록 하여 정상 군과 비교 군

의 데이터를 모두 수집하기 위하여 오픈 API

(Application protocol interface)를 기반으로 한

데이터 수집을 실시하였다.

일반적으로 웨어러블 디바이스 착용 군을 통

하여 설문조사와 유전자 조사를 통하여 개인의

헬스케어 데이터를 수집하고 이를 유전적 위험

도 (Model 1) 와 생활습관 위험도 예측 모델

(Model 2)을 구분하여 개발하기로 하였다. 이때

발생하는 임상시험 기준 등은 모델별로 상이하

여 제 4장에서 깊게 다루기로 한다.

Fig. 3에서 보는 바와 같이 유전적 위험도 예

측 모델 (Model 1)은 공공데이터 수집의 단계에

서부터 유전자 검사에 이루기까지 모든 단계에서

활용되는 데이터를 저장하여 특정 값을 추출하게

된다. 마찬가지로 생활습관 위험도 예측 모델

(Model 2)은 웨어러블 디바이스를 기반으로 하는

라이프 로그 데이터와 임상 데이터의 상관관계를

Fig. 2 Schematic Diagram of the Data Transmission

Process according to the Transmission

and Collection Procedures of Various

Clinical, Gene, and Life-logging Data
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모델링하여 설정하여 순서도를 제시한다.

데이터 분석 및 질병예측 모델의 수립 측면에

서 라이프 로그 데이터 수집은 분석의 내용과

질병예측 모델의 성능을 결정하고 이후 응용에

있어서도 많은 영향을 미치기 때문에 어떻게 각

기 다른 이종 데이터를 분석하고 예측모델에 사

용할 것인지 결정된다면 수집할 개인 헬스케어

데이터에 대한 사전 탐색을 정하고, 이때 데이

터 수집의 난이도와 비용, 안정성을 고려해야

한다. 본 논문에서는 데이터의 분석, 1차 모델

링, 2차 모델링, 그리고 모델을 위한 성능 평가

의 단계로 진행하였다.

3.2 데이터 분석과 딥러닝

임상 데이터를 포함하는 웨어러블 디바이스의

라이프 로그 데이터를 선정할 때 우선적으로 고

려되어야 하는 사항은 수집 가능성이며 아무리

좋은 데이터가 있다 하더라도 수집이 어렵다면

연구 및 진행에 위험요인이 된다. 기초 임상정

보와 같은 혈당, 콜레스트롤, 혈압 등의 원천 데

이터에서 일반인 또는 환자들의 데이터를 각기

다른 방식으로 데이터 웨어하우스에 저장하고

이를 다시 라이프 로그 데이터와 함께 운동, 심

박, 수면, 식이기록으로 분류하여 전처리과정을

걸쳐 Jason 형식의 메타정보를 뽑아내게 된다.

앞서 언급한 웨어러블 디바이스에서 수집되는

메타정보와 기본 데이터를 중심으로 모두 공통

형식으로 할 필요는 없으나 데이터 보간법을 적

용하여 새롭게 이종 데이터간의 일어날 수 있는

데이터 엉킴과 충돌을 사전에 제거하여야 한다

(Jeong, 2020). 이를 통하여 구축되는 이종 데이

터간의 연결모델은 제 4장과 제 5장에서 자세히

다루기로 한다.

실험을 위한 웨어러블 디바이스는 Fitbit를 사

용하여 실험 군을 최초 46명 모집하고 비교군

46명을 대조하였다. 이후 증가된 실험 군을 위

하여 계속적인 확보를 이루고 있다.

Fig. 4는 사용자들에 착용된 웨어러블 디바이

스의 수집된 데이터들이 모바일 서버에서 응용

단계로 넘어가 하이브리드 서버에 저장된 후 2

차적으로 운동, 심박, 수면, 식이기록과 같은 데

이터와 병합되고 최종적으로 라이프 로그 데이

터와 같은 형태로 라이프 로그 전용 서버에 전

송되어 처리되는 과정을 보인다. 이때 임상 데

Fig. 4 A General Wearable Device that Transmits

Basic Clinical Information (Blood Sugar,

Cholesterol, Blood Pressure, etc.) and

Life-log Data, and Deep Learning-based

Data Collection Method and Transmission

Schematic Diagram

Fig. 3 Procedure and Flow Chart of Mobile

Implementation Clinical Trial Application

by Merging Predictive Model 1 and

Predictive Model 2 for Deep

Learning-based Disease Risk Prediction
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이터, 유전자 데이터 및 라이프 로그 데이터를

처리하는 과정을 순차적으로 설명하면 아래와

같이 시간에 의하여 열거할 수 있다.

(1) 상용 웨어러블 디바이스로 운동, 수면, 심박

데이터 수집

(2) 수집된 데이터를 라이프 로그 모바일

앱으로 가져옴

(3) 라이프 로그 모바일 앱으로 식사기록 수집.

수집하고 전송된 데이터를 모바일 클라우드

서버에 전송

(4) 모바일 클라우드 서버에서 하이브리드

서버에서 최종 전송

(5) 전송된 데이터는 유전자 데이터와 통합,

분석되어 의료기관에서 환자 관리 및

연구목적으로 사용

또한, 임상 데이터 및 라이프 로그 데이터의

크기에 따라서 모바일 및 하이브리드 서버의 데

이터와 모델이 달라지고 예상하지 못했던 문제

가 발생할 수 있어 통일된 방식으로 데이터를

수집하게 할 필요가 있었다. 이 문제는 이종 데

이터의 사이에서 발생하는 예측하지 못한 확장

성에 관여하여 다음 데이터로 강제 입력이 필요

한 경우와 강제 삭제가 필요한 경우로 나뉘기도

한다 (Jeong, 2020). 마찬가지로 무시하는 경우

와 같이 이종 데이터의 처리는 중요한 변수로

질병예측 모델의 구현에 영향을 미치게 된다.

그러므로 이종 데이터와 처리에 관련하여서는

기술적으로 제어할 수 있는 문제와 제어할 수

없는 문제가 발생하기 때문에 최대한 통제할 수

있는 방향으로 데이터를 수집하기 위해서 수집

절차를 최대한 간소화하고 구분되어 작업을 해

서 오류를 줄이는 방향으로 개선하였다.

4. 딥러닝 질병예측 모델

개인이 지니고 있는 임상 정보의 중요성에 비

추어 볼 때 실시간으로 수집되는 모든 헬스케어

데이터와 본연의 유전자 데이터가 병합되어 최

종적인 질병예측이 가능하기 위하여서는 많은

요소들을 고려해야 한다. 앞서 언급했던 것처럼

최종적인 유전적 위험도 (Model 1)과 생활습관

위험도 (Model 2)의 각기 다른 데이터 즉, 이종

데이터간의 병합을 이루기 위해서는 학습 모델

별로 조건이 달라야 하기 때문이다. 이때 학습

모델이란 딥뉴럴 네트워크에서 분석하고자 하는

대상으로서 조건 값에 기인한 결과 즉, 예측치

를 발생하는 원리를 나타내는 것으로 의사결정

트리 구조의 회귀분석의 특성을 모두 가질 수

있다 (Mythili et al., 2013).

딥뉴럴 네트워크에서 사용자 참여에 의하여

수집되는 이종 데이터의 병합으로 인해 학습 모

델이 수시로 바뀌는 문제가 발생하기 때문에 이

를 인공지능의 학습의 대상으로 삼아 딥러닝의

출력 값으로 산출하고자 한다. 우선 이종 데이

터들의 전처리 과정을 수반하여 여러 데이터 보

간법을 적용하여 제시하여야 한다 (Zhang and

Wu, 2006).

Fig. 5와 같이 최초에 사용자들의 참여로 수

집되는 데이터는 임상 데이터로부터 각 개인들

의 유전자 검사에 의한 데이터를 포함한다. 이

때 Training 데이터 (Training data)와 테스트

데이터 (Test data)를 분할하기 위한 공공데이

터를 포함하여 딥러닝 모델에 동시에 적용하여

첫 번째 예측치 (1st Prediction)를 발생하게 된

다. 이를 1st Prediction 값으로서 첫 번째 모델

즉, 모델의 첫 번째 피드백 모델 (1st Feedback

Fig. 5 The First Feedback Model Procedure

in the Process of Generating the

First Prediction Value of the Deep

Learning Model by Inputting Various

Data
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Model)이 형성되게 된다.

이를 첫 파일럿 테스트를 시행하기 위하여 상

당히 많은 공공 데이터와 함께 각 개인의 헬스

케어 정보를 무작위로 선택하여 데이터 보간법

을 거치게 된다. 임상 시험 계획 (IRB)에서 승

인된 각 개인들의 데이터를 딥러닝으로 실행하

였을 때 나오는 결과치의 신빙성을 높여주는 방

식으로 향후 예측치의 정확도를 사용자 분석의

관점에서 접근하기 위한 것으로 증명된다.

Fig. 6에서는 첫 번째 피드백 모델에서 발생

한 1`st Prediction 값이 Y_1 으로 동일시되고,

라이프 로그 데이터가 입력 값으로 동작한다.

이렇게 현저하게 다른 이종 데이터의 경우 병합

되는 과정에서 문제를 발생할 수 있게 되어 학

습 모델의 신빙성이 떨어지게 되는 경우를 방지

하기 위하여 조건 값을 적용할 수 있다.

결국, 1차 예측치를 생성에 의한 라이프 로그

데이터의 병합과정과 최종적인 2차 예측치 (2nd

Prediction 값)의 생성과정에서 두 번째 피드백

모델 (2nd Feedback Model)이 나오게 된다.

이렇듯 1차 피드백 모델과 2차 피드백 모델을

거치는 동안 딥뉴럴 네트워크의 심층 신경망이

강화되고 각기 다른 이종 데이터의 예측치의 의

사결정트리가 강화되면서 최종적인 결과물로서

각 개인들의 유전 정보를 바탕으로 라이프 로그

의 상관관계를 볼 수 있고 동시에 임상 정보와의

관계에 대한 객관적인 증명이 가능하게 된다.

본 논문에서는 대사증후군 중에서 혈압, 공복

혈당, 중성지방, HDL-콜레스테롤 (High-density

lipoprotein), 허리둘레, BMI (Body mass index)

관계를 객관적으로 표현하기 위하여 이종 데이

터 병합과 1차 피드백 모델, 2차 피드백 모델을

파일럿 테스트로 구축하였다. 본 딥러닝 모델이

가지는 학습 모델의 정확도를 높이기 위한 조건

값으로서 실제 및 가상 데이터를 구분하게 된

다. Fig. 7에서 보는 바와 같이 각기 다른 이종

데이터의 상관관계를 의사결정 트리의 중앙값에

서 판별하여 해당 칼럼에 입력하는 방식의 강제

입력 (Force input)과, 그렇지 않을 경우 강제

삭제 (Force remove)로 구분하여 조건을 생성

한다. 그 외의 경우에는 강제 무시 (Don’t care)

의 조건 값을 형성하게 되어 학습모델의 상관관

계를 나타낸다 (Jeong, 2020). 예를 들면 대사

증후군에서 공통적인 요소라고 할 수 있는 흡연

이 폐질환에 어떠한 영향을 미치는 것인가에 대

한 판단을 하고자 SNP (Single nucleotide

polymorphism) (Furberg et al., 2010)를 통해

실험한다. 최초 흡연은 설문 조사시 기입한 환

자의 흡연 여부를 문답식으로 0 과 1로 구분하

였다. 이때 지노-타입 (Geno-type)의 유전적 성

질 (Reesink et al., 2008)을 ‘15q24

susceptibility locus 염색체’의 영향이 라이프 로

그 데이터와 얼마만큼의 영향을 미치는지

Fig. 6 The Procedure Diagram of the Second

Feedback Model in the Process of

Merging Life Log Data by Generating

the First Prediction Value and the

Process of Generating the Second

Prediction Value

Fig. 7 Condition Value Formation Process of

Forced Input, Deletion and Disregard of

Heterogeneous Data Processing
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(Lambrechts et al., 2010) 살펴보았다. 또한

Bierut et al. (2010), Raaschou-Nielsen et al.

(2008)에서 언급된 ‘15q24 susceptibility locus

염색체’의 경우 임상 데이터에 얼마만큼의 영향

을 미치는지 여부를 객관적 지표 즉, 파라미터

와 연관된 특정 영향 요소를 과학적으로 증빙할

수 있는 기초를 제시 할 수 있게 된다. 또한 데

이터의 내용과 포맷의 형태는 설문데이터, 유전

자 데이터의 염색체이름으로 실례로 들었다. 본

논문을 통한 이종 데이터의 과학적 분석 체계와

딥러닝 학습모델을 통한 객관적 우수성이 증명

된다.

5. 성능 평가

결국 임상 데이터와 유전자 데이터를 포함하

는 웨어러블 디바이스의 라이프 로그 데이터를

수집하여 데이터베이스에 전송하게 될 때 가장

중요한 사실은 학습 모델의 파라미터 값이 딥뉴

럴 네트워크의 신경 (Neuron)이 제대로 동작

(Bias)하는 가의 문제이다. 이를 위하여 인코딩

되는 부분의 자동 인코더 (Denoise autoencoder)

를 많은 문헌에서 대표적으로 사용하고 성능을

평가하고 있다 (Vincent et al., 2010).

이처럼 자동 인코더에서 추출된 이미지를

Training 데이터 (Training data)와 테스트 데이

터 (Test data)로 구분하여 자동 인코더가 동작

하는 경우를 살펴보게 된다. 이때 동작하는 입

력 값으로서 흡연이 폐질환에 미치는 영향 요소

와 지표를 객관적으로 살펴볼 수 있게 된다.

Fig. 8은 자동 인코더 (Denoise autoencoder)

의 성능을 객관적으로 확인하기 위하여 노이즈

(Noise)를 추가하여 해상도에 영향을 끼치는 경

우의 이미지를 보여주고 있다 (우측 상단)

(Azzeh et al., 2018). 이때 객관적 성능을 확인

할 수 있는 벤치 마커 (Bench maker)를 사용하

여 ‘SaltAndPepper’ 노이즈를 추가하는 경우의

절차를 보여주어 자동 인코더가 동작하는 경우

를 살펴보게 된다 (Esakkirajan et al., 2011).

결국 일반적으로 이미지에 생성되는 노이즈의

한 종류인 ‘SaltAndPepper’ 노이즈를 적용하여

‘SaltAndPepper’ 노이즈가 발생한 이미지에는

무작위적인 희고 검은 점이 나타나는 것을 증명

한다. 일반적으로 이런 잡음을 줄이기 위해서는

중간 값 필터를 사용하게 되고 이를 실제 대사

증후군중 흡연에 적용하게 되어 중간에 필터를

사용하여 노이즈를 줄어드는 것을 볼 수 있다

(Fu et al., 2019).

Fig. 9에서 보이는 바와 같이 학습 모델에 사

용된 파라미터들의 관계를 나타내는 데에 이용

되는 이종 데이터와 실제 예측을 할 칼럼을 추

Fig. 8 Sample of the Object to which

‘SaltAndPepper Noise’, an Image

Noise Addition Method for Denoise

Autoencoder (Above Right)

Fig. 9 The Actual Predicted Value of the

Heterogeneous Data Result by Smoking

in Metabolic Syndrome (for Smoking)

Data Preprocessing Procedure Diagram
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출 (대사증후군중 흡연의 경우의 특성 값의 예

시)하는 경우를 제시하고 있다.

실제 딥뉴럴 네트워크를 진행하기 위하여

Training을 진행하여 피드백 모델의 결과 값을

예측하여 보도록 하였다. 실제 예측을 할 칼럼

을 추출하여야 하고 이 경우에 흡연 (Smoking)

의 경우를 전제로 하여 Training 데이터

(Training data)와 테스트 데이터 (Test data)를

7 : 3의 비율로 샘플링을 진행 하였다. 각각의

Training 데이터 (Training data)와 테스트 데이

터의 원-핫 인코딩 (One-hot encoding)을 하여

Training이 가능하도록 전처리를 진행하였다.

일반적으로 집합의 크기를 벡터의 차원으로

하고, 표현하고 싶은 단어의 인덱스에 1의 값을

부여하고, 다른 인덱스에는 0을 부여하는 단어

의 벡터 표현 방식을 일컫는데 이를 최종적으로

압축하여 표현할 수 있기 때문이다 (Buckman

et al., 2018).

Fig. 10은 자동 인코더 (Denoise autoencoder)

의 인코딩 과정에서의 데이터 압축과 1 EPOCH

당 파라미터 (W)값 전달 과정의 절차도를 시각

화하였다. 이중에서 자동 인코더는 특정 알고리

즘을 가진 지적재산권으로 출원 하였다. 즉, 자

동 인코더의 Graph에서 Training 데이터와 테스

트 데이터를 7 : 3의 비율로 각각 파라미터로 전

달되고 이를 자동 인코더안의 신경 (Neuron)에

해당하는 DAE Graph 입력 직전에 1 EPOCH 당

‘SaltAndPepper’ 노이즈를 추가하고 자동 인코더

통과 이후 압축 데이터 반환하게 된다.

결국 자동 인코더 이후 Fig. 11에서 보이는

바와 같이 자동 인코더는 Graph 생성 이후 압

축된 데이터를 반환 받아 입력 값 (Input) 으로,

기존의 남아있는 데이터인 흡연 (Smoke) 여부

에 대한 데이터를 출력 값 (Output)으로 학습을

진행하게 된다. 그러므로 딥뉴럴 네트워크의 결

과로 예측치 (Prediction data)와 정확도

(Accuracy)를 반환하게 된다.

딥뉴털 네트워크의 신경망 모델 실행을 위한

입력 값 (흡연)과 출력 값 (예측치)의 생성 단

계별 학습과정의 정확도 생성을 증명하였다. 딥

러닝 모델은 앞서 언급한 바와 같이 이종 데이

터의 1차, 2차 피드백 모델을 걸쳐 그 정확도를

높이게 되는 장점을 가지게 된다. 이때 구현된

딥뉴털 네트워크의 신경망에서 신경 (Neuron)의

함수의 옵션들은 Fig. 12와 Fig. 13에서 비교하

여 표현하고 있다.

Fig. 12에서 사용된 실제 데이터 (흡연의 경우)

노이즈 추가에 의한 변수 10에 의한 예측치 성능

비교를 제시하고 있다. 딥뉴럴 네트워크의 정확

도를 측정하기 위하여 Epoch을 1000씩 간격으로

증가 시켜 보았을 때 약 39.5 %에서 41.5 %로

증가하는 것을 볼 수 있었다. 동시에 딥뉴럴 네

트워크와 자동 인코더 (DAE + DNN)를 같은 방

식으로 EPOCH을 1,000씩 간격으로 증가 시켜

보았을 때도 마찬가지로 71.2%에서 79.8%이상으

로 증가 하는 것을 측정할 수 있었다.

마찬가지로 자동 인코더는 Graph 생성 이후

압축된 데이터를 반환 받아 예측치와 정확도를

계산하기 위한 노이즈 추가 변수를 10에서 40으

로 증가 시켜 예측치의 성능을 비교할 필요가

생기게 된다. 1 Epoch 당 노이즈를 추가하고 자

Fig. 10 Denoise AutoEncoder's Encoding Process

for Data Compression and Parameter

(W) per Epoch Transfer Process
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동 인코더 통과 이후 압축 데이터 반환하게 되

고 이에 미치는 영향이 예측치의 정확도와 관계

가 있는지 살펴보게 된다. 우리는 본 실험을

통하여 실험군의 흡연여부를 설문에서 수집하여

이를 노이즈와 EPOCH 당 변화를 통하여 신경

망 모델에서 미치는 영향을 살펴보게 된다.

그러므로, Fig. 13에서 사용된 실제 데이터 (흡

연의 경우) 노이즈 추가에 의한 변수 40에 의한

예측치 성능 비교를 제시하고 있다. 딥뉴럴 네트

워크의 정확도를 측정하기 위하여 Epoch을 1,000

씩 간격으로 증가 시켜 보았을 때 약 79.2 %에서

86.5 %로 증가하는 것을 볼 수 있었다. 동시에 딥

뉴럴 네트워크와 자동 인코더 (DAE + DNN)을

같은 방식으로 Epoch을 1000씩 간격으로 증가 시

켜 보았을 때도 마찬가지로 86.3%에서 92.7%이상

으로 증가 하는 것을 측정할 수 있었다.

언급한 바와 같이 Fig. 12와 Fig. 13에서 보이

는 딥뉴럴네트워크의 정확도만을 이야기할 경우

와 딥뉴럴네트워크와 자동 인코더를 합하여 노

이즈를 추가하면서 EPOCH당 더 좋은 결과 값

을 가지게 되는 것을 증명하였다.

6. 결 론

현대사회의 질병에 대한 불안과 두려움이 과

학기술의 발전으로 말미암아 해소되고 있는 시

Fig. 12 Deep Learning-based Real Data for Disease

Prediction (for Smoking) Comparison

of Predicted Value Performance by

Variable 10 by Adding Noise LevelFig. 11 Generation of Input Values (Smoking)

and Output Values (Predicted Values)

for the Execution of Neural Networks

of Deep Neural Networks

Fig. 13 Deep Learning-based Real Data for

Disease Prediction (for Smoking)

Comparison of Predicted Value

Performance by Variable 40 by

Adding Noise Level
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점에서 개인의 질병에 대한 명확한 치료를 위하

여 딥뉴럴 네트워크상의 분석과 예측이 시행되

고 있다. 이를 위한 딥러닝 학습 모델이 개발되

고 개인의 웨어러블 디바이스의 질병에 대한 실

시간 모니터링이 지속적으로 제공되고 있는 시

점에서 헬스케어의 관점에서 질병예측 모델을

제시하도록 하였다.

과학기술과 메디컬 IT 도메인의 영역을 모두

아우를 수 있는 디지털 헬스케어의 영역의 발전

과 새로운 신약 물질 또는 신약 후보물질을 인

공지능의 관점에서 발굴하는 것이 전 세계의 추

세이기 때문에 앞으로도 많은 발전과 획기적인

이익이 나올 것으로 보인다.

본 논문에서 제시한 딥뉴럴 네트워크를 통하

여 제시된 웨어러블 디바이스의 착용 군과 비

착용 군의 변화에 대한 객관적 성능 검증 방법

으로 데이터의 전송과 딥러닝 피드백 모델을 접

근하는 방식을 제시하였다. 이를 위해 웨어러블

디바이스의 데이터 전송에서 시작하여 질병예측

을 위한 딥러닝 기반의 실제 데이터의 노이즈

추가에 의한 변수에 의하여 성능 비교를 실시하

였다. 딥러닝을 통한 데이터 수집, 처리, 분석을

구현하였고 다시 이를 실제 딥뉴럴 네트워크에

서 일반적으로 소개된 노이즈 추가의 방법으로

신경망 구성과 제시된 변수의 객관화된 벤치마

커로서 시각화하는 기술적 구현을 완성하였다.

본 논문에서 사용한 딥러닝의 구현과 자동 인

코딩의 일반적 방법은 직접 딥뉴럴네트워크를

제어하여 대사 증후군 중에서 흡연이 미치는 영

향을 분석하였고, 멀티 채널에 의한 수집된 이

종 데이터를 처리하여 사용자 참여를 유도하여

상호 관계를 보여주었다. 과학기술의 발전으로

말미암아 웨어러블 디바이스의 센싱 비율이 더

욱 더 높아지게 되면 향후 질병예측 모델의 정

확도가 높아지는 방향으로 앞으로의 연구의 초

점을 맞추고자 한다.
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