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[요    약]

본 논문은 빅데이터를 이용하여 심방세동 환자의 뇌졸중 발병을 예측하는 기계 학습 모델을 제시한다. 학습 데이터로는 국민 건

강 보험공단에서 제공하는 대한민국 전수에  해당하는 심방세동 환자의 정보를 수집하였다. 수집된 정보는 인구사회학, 과거 병

력, 건강검진을 포함한 68개 독립변수로 구성된다. 본 연구의 목표는 기존 심방세동 환자의 뇌졸중 위험도 예측에 사용되던 통계

적 모델 (CHADS2, CHA2DS2-VASc)의 성능을 검증하고 기계 학습 모델을 적용하여 기존 모델보다 높은 정확도를 가지는 모델을 

제시하는 것이다. 제안하는 모델의 정확도, AUROC (area under the receiver operating characteristic)를 검증한 결과 제안하는 기계

학습 기반의 모형이 심방세동 환자의 뇌졸중 위험도를 사용한 모델이 기존의 통계적 모델보다 높은 정확도, 민감도, 특이도를 가

지는 것을 확인할 수 있었다.

[Abstract] 

This paper presents a machine learning model that predicts stroke risks in atrial fibrillation patients using public big data. As 
the training data, 68 independent variables including demographic, medical history, health examination were collected from the 
Korean National Health Insurance Service. To predict stroke incidence in patients with atrial fibrillation, we applied deep neural 
network. We firstly verify the performance of conventional statistical models (CHADS2, CHA2DS2-VASc). Then we compared 
proposed model with the statistical models for various hyperparameters. Accuracy and area under the receiver operating 
characteristic (AUROC) were mainly used as indicators for performance evaluation. As a result, the model using batch 
normalization showed the highest performance, which recorded better performance than the statistical model.

Key word : Atrial fibrillation, Stroke, CHA2DS2-VASc, Machine learning, Deep neural network.
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Ⅰ. 서  론

세계적으로 뇌졸중은 사망원인 2위, 장애 원인 3위를 차지하

고 있다 [1]. 전 세계 약 1500만 명이 매년 뇌졸중으로 고통받고 

있으며, 그중 5백만 명이 사망하고 5백만 명에는 영구 장애가 

남는다 [2]. 한국에서는 암, 심혈관질환에 이어 빈도수 3위의 사

망 원인이 되며 2016년 기준 뇌혈관질환으로 10만 명당 45.8명
이 사망하였다 [3]. 뇌졸중의 발병은 치매, 우울증, 불안과 같은 

심리적 장애와 편측 마비, 안면 마비, 의사소통 장애, 식이 장애, 
심각한 두통, 어지러움으로 인한 보행 및 평행 장애, 시각장애

와 같은 심각한 신체적 장애를 일으킨다.
뇌졸중은 뇌혈관을 순환하는 혈액이 혈관의 좁은 영역에서 

응고되면 뇌에 혈액 및 산소 공급이 차단되어 뇌세포가 손상되

며 발생한다. 혈관성 원인에 의해 24시간 이상 상기 증상이 지

속되기도 하며, 갑작스러운 발생으로 사망을 초래하기도 하는  

국소적, 혹은 전반적인 뇌 기능의 장애를 보이는 임상징후이다. 
또한, 원인에 따라 혈전의 조성이 다르며 약물의 선택이 달라질 

수 있는 다양한 기전이 작용하는 복합질환으로 정의된다. 일반

적으로 고지혈증, 고혈압, 당뇨, 흡연 등의 위험인자를 가진 사

람에게서 발견되는 동맥경화가 주원인이 되며 그 외에도 다양

한 유전적 원인으로 발생하는 허혈성 출혈성 뇌경색이나 심장 

부정맥 및 심부전증에 의한 심인성 뇌경색 등 다양한 원인이 존

재한다. 특히 심방세동은 뇌졸중을 5배 이상 증가시키며 이는 

대부분 크기가 크고 심한 후유증을 동반하므로 철저한 예방이 

필요하다 [4]. 
심방세동이 뇌졸중 발병에 주는 큰 영향으로 인해 심방세동 

환자의 뇌졸중 발병 예측에 관한 많은 연구가 진행되어왔다. 기
존 연구에서는 대부분 심방세동 환자의 뇌졸중 위험도를 평가

하기 위해 위험 인자들을 고려하여 서로 다른 가중치를 부과한  

CHA2DS2-VASc score를 이용했으나 본 연구는 더 높은 정확도

와 넓은 범용화를 위해 위험 인자들을 종합적인 독립변수로 두

어 딥러닝을 통해 뇌졸중 발병 예측을 진행할 것이다. 해당 독

립변수에는 인구사회학적 요소와 진료역, 과거력 정보를 포함

하며, 기존 통계적 방법보다 더 포괄적으로 위험 인자를 고려할 

수 있게 하였다. 따라서 본 연구의 목적은 기존 통계적 방법보

다 더욱 개선된 성능을 가지며, 심방세동 환자의 뇌졸중 발병에 

관한 인구 사회학적, 과거력 등의 요소들을 종합적으로 고려하

여 학습하는 딥러닝을 통한 뇌졸중 예측 기법 개발을 목적으로 

한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2-1 CHADS2 score

CHADS2 Score는 심방세동이 있는 환자의 경우 뇌졸중 발생 

위험이 훨씬 크다는 점에서 착안하여 세워진 고위험군 분류 

기준이다. 총 5가지 (심부전 유무, 고혈압 유무, 나이, 당뇨 

표 1. CHADS2 score의 위험요소와 점수표

Table 1. Risk factors and their CHADS2 scores.

 Letter Risk factor Score

C Congestive heart failure 1

H Hypertension 1

A Age(≥75) 1

D Diabetes mellitus 1

S2 Prior, TIA or stroke 2

표 2. CHA2DS2-VASc score의 위험요소와 점수표

Table 2. Risk factors and their CHA2DS2-VASc scores.

 Letter Risk factor Score

C Congestive heart failure, LV dysfunction 1

H Hypertension 1

A2 Age(≥75) 2

D Diabetes mellitus 1

S2 Thrombo-embolism, TIA or stroke 2

V Vascular disease 1

A Age(65-74) 1

S Sex category: female 1

유무, 뇌졸중, 일과성 뇌 허혈증, 색전증의 유무)의 항목이 있으

며, 각 항목에 점수를 부여해 합산하여 고위험군을 분류할 수 

있다. 뇌졸중, 일과성 뇌 허혈증, 색전증의 유무는 한 항목으로 

묶어 해당 사항이 있을 시 2점을 부여하고 나머지 4항목은 모두 

1점을 부여한다. 표 1은 CHADS2 Score의 세부 항목을 나타내

고 있다.

2-2 CHA2DS2-VASc score

과거 연구에서는 심방세동 환자의 뇌졸중 발병 예측을 위해 

주로 CHADS2 score를 사용했다. 그러나 의학적 발전이 거듭됨

에 따라 CHADS2 score만으로 뇌졸중 고위험군을 정의하기엔 

부족하다는 사실이 밝혀지며 이를 보완해 새로운 분류 기준이 

세워졌다. CHA2DS2-VASc score는 기존 CHADS2 score에 포함

되지 않은 세 가지의 추가적인 항목과 기존의 항목을 세분화한 

항목들이 추가되었다 [5]. 표 2는 CHA2DS2-VASc score의 세부 

항목을 나타내고 있다.

2-3 인공신경망 모델링

딥러닝이란 인공 신경망을 기본으로 하는 학습 알고리즘 중 

하나이다. 기계학습의 소분류로 포함될 수 있으며, 여러 개의 

인공 신경망을 이용한 깊은 레이어 계층을 이용해 학습한다. 기
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계학습의 경우 학습에 필요한 특징 (feature)를 선별해 줄 필요

가 있지만, 딥러닝의 경우 이러한 특징 역시 알고리즘이 자체적

으로 선별해 학습한다는 차이점이 있다. 지도 학습과 비지도 학

습으로 나눌 수 있으며, 지도 학습은 알고리즘에 제공하는 데이

터에 정답이 존재하는 경우이고 비지도 학습은 정답이 존재하

지 않는 경우이다. 지도 학습은 주어진 데이터를 통해 연속된 

값을 예측하는 회귀 문제와 주어진 데이터를 특정 카테고리로 

분류하는 분류 문제에 주로 사용된다. 비지도 학습은 정답이 따

로 존재하지 않기 때문에 데이터의 패턴이나 특징 등을 학습해 

분류하는 군집 문제에 주로 사용된다. 본 연구에 사용된 데이터

는 정답이 0과 1로 존재하는 데이터로써, 지도학습의 분류에 해

당한다.

Ⅲ. 연구 내용

3-1 활용 데이터

본 연구에서 사용된 자료원은 국민건강보험공단 데이터베

이스의 심방세동 환자의 청구 및 건강검진 자료이다. 자료원의 

수집 기간은 2011년~2018년까지이고, 관찰대상 수는 754,949
명이다. 본 연구에서는 성별, 나이와 같은 인구 사회학적 요소

와 혈관 질환, 비만, 간 질환, 폐혈전 색전증, 고혈압, 당뇨, 울혈

성 심부전 등을 포함한 50가지 항목의 진료 및 과거력 내역을 

포함한 총 68개의 독립변수를 사용하였고, 종속변수로는 뇌졸

중 발병 여부를 나타내는 1개의 변수를 사용하였다.

3-2 제안하는 기계학습 기반 뇌졸중 위험도 예측 모델

심층 신경망 (DNN; deep neural network)은 입력층과 출력층 

사이에 다수의 은닉층이 존재하는 인공 신경망이다 [6],[7]. 인
공 신경망은 생물의 뇌 신경망을 모티브로 제작한 학습 알고리

즘이다 [7].

그림 1. 심층 신경망 개요

Fig. 1. Overview of deep neural network model.

그림 1은 히든 레이어가 2개인 인공 신경망을 나타낸 그림이

다. 각 레이어에 존재하는 노드들은 가중치가 부과되는 가상의 

선으로 연결되어 있다. 인간의 시냅스와 마찬가지로 이전 노드

에서 값을 받아 다음 노드로 전달하게 되는데, 이때 입력받은 

값의 총합을 하나의 출력값으로 변환하는 활성화 함수를 사용

한다. 주로 사용되는 활성화 함수는 주로 sigmoid, ReLU, tanh 
등이며 [7], 본 연구에서는 히든 레이어의 활성화 함수로는 

ReLU, 출력 레이어의 활성화 함수로는 sigmoid를 사용하였다. 
Sigmoid 함수는 실수를 취해 0에서 1 사이의 값을 반환한다. 반
환된 값이 어느 쪽에 더 가까운지 계산해 0과 1로 분류한다. 그
러나 sigmoid 함수는 0과 1 사이의 값을 가져 gradient descent를 

이용하면 계속해서 값이 감소하기 때문에 층이 깊어질수록 0으
로 수렴하고 gradient vanishing이 발생해 정확도가 감소한다는 

한계가 존재한다. 그러므로 은닉층에서는 이를 보완할 수 있는 

ReLU를 사용한다 [6][8]. ReLU는 입력이 0보다 작으면 0을 반

환하고 0보다 크면 그대로 입력된 값을 반환한다. 
손실 함수는 모델이 예측한 결과와 실제 결과 간의 차이를 

나타내는 함수로써 모델의 성능을 나타내는 하나의 지표 역할

을 한다. 본 연구에서 사용한 모델의 손실 함수는 binary cross e
ntropy 함수를 이용하였다. 

가중치를 최적화하는 방법으로는 Adam optimizer을 사용한

다. Adam은 확률적 경사 하강법 기법 중 하나로 Momentum 기
법과 AdaGrad의 장점을 융합한 기법이다 [9]. 일반적으로 가장 

많이 사용되는 알고리즘이며 학습 시 방향 설정과 스텝 사이즈 

설정을 적절히 조절해준다.

3-3 성능 평가

모델 성능은 accuracy, precision, recall, F1 score, AUROC (area 
under receiver operating characteristic), AUPR (precision/recall cur
ve)을 포함한 총 6가지 방법으로 평가한다. 정확도는 모델이 예

측한 결과가 얼마나 실제 결과에 부합하는지를 측정하는 척도

이다. 모델이 올바르게 예측한 데이터의 수를 전체 데이터 수로 

나눈 값으로 가장 기본적인 성능 평가의 방법이다. Precision은 

모델이 1이라고 예측한 데이터 중 실제 1인 것의 비율이며 recal
l은 실제 1인 데이터 중 모델이 1이라고 예측한 데이터의 비율

이다. 이 둘의 조화평균을 구하면 F1 score를 구할 수 있다 [10]. 
정확도를 통해 성능을 평가하면 종속 변수의 비율이 한쪽으

로 편중된 데이터의 경우 정확한 평가를 할 수 없다. 모델이 비

율이 높은 쪽의 메이저 클래스로만 예측하더라도 정확도 자체

는 높게 나오기 때문이다. 이런 문제점을 보완한 평가 방법이 

바로 AUROC이다. ROC 커브 아래의 면적을 나타낸 값으로 A
UROC가 높을수록 모델의 성능이 높다고 판단한다. ROC 커브

는 모든 분류 임계값에서 모델의 성능을 나타낸 그래프로, x축
을 FPR (false positive rate), y축을 TPR (true positive rate)로 둔

다 [11],[12]. 한 x축을 recall, y축을 precision으로 두면 PR 커브

를 그릴 수 있고 이 역시 커브 아래의 면적이 넓을수록 높은 성

능을 나타낸다 [13]. 
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all 1:1 1:5

Accuracy 0.92 0.5 0.83

Precision 0.54 1 0.65

Recall 0.0012 0.0012 0.0012

F1-score 0.0024 0.0024 0.0024

AUROC 0.6980 0.6960 0.6980

AUPR 0.16 0.67 0.3

 n Accuracy AUROC

9 0.92 -

8 0.92 -

7 0.91 -

6 0.89 -

5 0.85 -

4 0.77 -

3 0.62 -

2 0.42 -

1 0.21 -

all - 0.6448

3-4 연구 결과

모델의 성능을 높일 수 있도록 모델에 적용될 기법을 선정하

기 위해 다른 조건들은 동일하게 유지한 채 기법을 다르게 적용

한 3가지 모델을 만들어 비교하였다.
모델 1은 dropout 기법만, 모델 2는 batch normalization과 dro

pout 기법을 혼용, 모델 3은 batch normalization 기법만을 추가

하여 각각의 모델을 구성하였다. 그 결과, 가장 성능이 좋은 bat
ch normalization 기법만을 추가한 모델3을 선정하였다.

딥러닝 모델의 성능을 높이기 위해, 노드 수 및 파라미터 조

절하여 성능을 비교하였다. 레이어 노드 수에 변화를 주어 실험

해 본 결과, 최적의 결과로 첫 번째와 두 번째 은닉층은 64개, 
출력 레이어의 노드 수는 1개로 선정하였다.

모델의 batch size를 선정하기 위해, 다른 조건들을 동일하게 

유지한 채 batch size만 변화를 주어 실험해 본 결과는 표 3-5와 

같다. 특히, 불균형한 데이터로 학습시킨 모델의 성능을 평가할 

때, F1-score와 AUROC의 결과를 중심으로 평가하게 되는데 그 

결과, batch size가 64일 때 가장 높은 F1-score와 AUROC 값을 

가지는 것으로 나타났다.
본 논문에서 제안하고자 하는 딥러닝 방식의 성능을 입증하

기 위해, 기존의 심방세동 환자의 뇌졸중 여부를 예측하기 위해 

사용되던 통계적 방식과 비교 실험을 하였다. 통계적 모델의 경

우에는 표 6과 같이 정확도와 AUROC 두 가지 방법으로 평가

하였으며, 정확도는 CHA2DS2-VASc score의 총점이 n 이상일 

경우 발병으로 간주하여 계산하였다. n은 9부터 1까지 존재하

며, 모든 경우의 정확도를 계산한 결과는 표 6과 같다. 또한, AU
ROC는 자체적으로 임계치를 계산하여 구하기 때문에 임의로 

조절해 줄 필요는 없어 모든 데이터를 그대로 사용하여 0.6448
이라는 결과를 산출하였다. 즉, 통계적 모델의 가장 높은 정확

도인 0.92, AUROC는 0.6448이라는 기록과 딥러닝 모델의 정확

도는 0.92, AUROC는 0.7이라는 기록을 비교한 결과 딥러닝 모

델이 더 우수한 것으로 나타났다.

Ⅳ. 결  론

표 3. Batch size 32의 성능 평가표

Table 3. Evaluation of batch size 32.

all 1:1 1:5

Accuracy 0.92 0.5 0.83

Precision 1 1 1

Recall 0.00033 0.00033 0.00033

F1-score 0.00066 0.00066 0.00066

AUROC 0.6980 0.6932 0.6994

AUPR 0.16 0.67 0.3

표 4. Batch size 64의 성능 평가표

Table 4. Evaluation of batch size 64.

표 5. Batch size 128의 성능 평가표

Table 5. Evaluation of batch size 128.

all 1:1 1:5

Accuracy 0.92 0.5 0.83

Precision 0.65 1 0.81

Recall 0.0011 0.0011 0.0011

F1-score 0.0021 0.0021 0.0021

AUROC 0.6960 0.6967 0.6956

AUPR 0.16 0.67 0.3

본 연구에서는 심방세동 환자의 뇌졸중 여부를 예측하기 위

해 딥러닝을 이용한 모델을 개발하였으며, 이는 기존의 통계적 

모델보다 개선된 성능을 보여주고 있다. 그러나 실제 환자에게 

적용하기엔 다소 낮은 성능을 보이는 것이 사실이므로 실제 도

입을 위해서는 모델을 더 개선해야 할 필요가 있다. 개선 후 뇌

졸중을 사전 예측해 발병으로 일어나는 후유증이나 사망의 사

전 방지를 기대할 수 있다. 향후 추가적인 건강검진 데이터를 

추가하고 다른 기법을 사용하는 등 모델 성능 개선 관련 연구를 

지속할 계획이며, 기계학습 기법과의 비교 분석을 통해 딥러닝 

표 6. CHA2DS2-VASc의 성능 평가표

Table 6. Evaluation of the CHA2DS2-VASc score.
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모델의 우수성을 증명할 수 있기를 기대한다.
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