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헬스케어에서 인공지능을 활용한 라이프로그 분석과 미래

Lifelog Analysis and Future using Artificial Intelligence in Healthcare

박민서*

Minseo Park*

요 약 라이프로그는 다양한 디지털 센서로부터 수집되는 개인의 디지털 기록으로, 활동량, 수면 정보, 체중 변화, 체

질량, 근육량, 지방량 등이 포함된다. 최근, 웨어러블 디바이스가 보편화되면서 양질의 라이프로그 데이터가 많이 생

산되고 있다. 라이프로그 데이터는 개인의 신체의 상태를 보여주는 데이터로, 개개인의 건강관리 뿐만 아니라, 질병의

원인 및 치료에도 활용될 수 있다. 그러나, 현재는, AI/ML 기반의 상관관계　분석 및 개인화를 반영하지 못하고 있

다. 단순 기록이나 단편적인 통계치를 제시하는 수준에 그치고 있다. 이에 본 논문에서는, 라이프로그 데이터와 질병

과의 연관성 및 AI/ML 기술의 라이프로그 데이터의 적용 사례를 살펴보고, 더 나아가, AI/ML을 활용한 라이프로그

데이터 분석 프로세스를 제안하고, 실제 갤럭시워치에서 수집된 데이터를 사용하여, 분석 프로세스를 실증한다. 더불

어, 미래의 헬스케어 서비스인, 라이프로그 데이터와 식단, 건강정보, 질병정보와의 융복합 서비스 로드맵을 제안한다.

주요어 : 라이프로그, 인공지능/머신러닝, 질병, 헬스케어, 융복합 서비스

Abstract Lifelog is a digital record of an individual collected from various digital sensors, and includes activity 
amount, sleep information, weight change, body mass, muscle mass, fat mass, etc. Recently, as wearable devices 
have become common, a lot of high-quality lifelog data is being produced. Lifelog data shows the state of an 
individual's body, and can be used not only for individual health care, but also for causes and treatment of 
diseases. However, at present, AI/ML-based correlation analysis and personalization are not reflected. It is only 
at the level of presenting simple records or fragmentary statistics. Therefore, in this paper, the 
correlation/relationship between lifelog data and disease, and AI/ML technology inside lifelog data are examined, 
and furthermore, a lifelog data analysis process based on AI/ML is proposed. The analysis process is 
demonstrated with the data collected in the actual Galaxy Watch. Finally, we propose a future convergence 
service roadmap including lifelog data, diet, health information, and disease information. 

Key words :  Lifelog, AI/ML, Disease, Healthcare, Convergence Service
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Ⅰ. 서 론

이 논문에서는 AI/ML 기술을 활용하여 라이프로그

데이터가 헬스케어에 미치는 영향을 살펴보고, 더 나아

가 서비스 방향을 제시한다. 라이프로그는 다양한 디지

털 센서로부터 수집되는 개인의 디지털 기록으로, [1],

활동량, 수면 정보, 체중 변화, 체질량, 근육량, 지방량

등이 포함된다. 특히, 웨어러블 디바이스가 출시되면서

많은 양의 데이터가 생산되고 있으며, 데이터의 질 역

시, 더 정확하고 정밀한 측정이 가능하게 되었다. 그러

나, 현재 출시된 앱에서는, 단순 기록이나 단편적인 통

계치를 제시하는 수준에 그치고 있다. 설령, 라이프로그

에 대한 피드백 기능이 있다 하더라도 이용자별 특성을

고려한 피드백이 아닌 모든 사용자에게 같은 기준을 적

용한 피드백을 제시하고 있다. 이에 따라 본 논문에서

는, 보다 효과적인 개개인의 건강관리를 위해, AI/ML

기술을 활용하여, 라이프로그 분석이 필요함으로 제시

하고자 한다.본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는

라이프로그와 질병과의 관계를 살펴봄으로써, 라이프로

그 데이터의 중요성을 살펴본다. 제 3장에서는 라이프

로그 데이터를 이용한 AI/ML 활용사례, 4장에서는

AI/ML을 활용한 라이프로그 데이터 분석 프로세스를

소개하고 실증한다. 제 5장에서는 라이프로그 데이터

기반의 헬스케어 서비스 전략적 로드맵을 제안한다.

Ⅱ. 라이프로그 데이터 활용 및 중요성

1. 걷기와 질병과의 관계

세계보건기구(WHO)의 ‘건강을 위한 신체활동 권장

지침’ 에 따르면, 걷기를 포함한 신체활동은 만성질환

사망률에 영향을 주는 주요 요인 중 하나이며, 충분치

못한 신체활동은 충분한 신체활동을 한 집단에 비해

20~30% 사망위험이 크게 나타났다. 만성질환에 대한

영향 외에도 신체활동은 치매 발병 지연[2], 정신건강

[3][4], 삶의 질 향상[5] 에 도움을 주는 것으로 나타났

다.

또한 ‘미국 신체활동 가이드라인 (US Department of

Health and Human Services, 2018)과 영국 공중보건국

(Public Health England, 2017)에 따르면 걷기운동은 심

혈관질환을 비롯한 각종 질병 예방에 도움을 주며, 일

상생활과 직장생활 중 누구나 쉽게 실천할 수 있다.

1) 심혈관 질환과의 관계

50세에서 79세의 폐경기 여성 약 70,000명에 대한 코

호트 연구에 따르면, 5개의 그룹으로 나누어, 운동량을

5분위로 측정한 결과, 걷기 운동량이 적은 그룹이 걷기

운동량이 많은 그룹보다 심혈관 질환 발병 위험도가 높

았다( 1, 0.91, 0.82, 0.75, 그리고 0.68 로 걷기 운동량이

많을수록 위험도가 낮았다). 또한 활동적인 운동을 한 경

우와비교하였을때, 걷기와유사한효과를보여주었다[6].

2) 당뇨와의 관계

10개의 코호트 연구 (약300,000명)를 종합한 결과, 걷

기를 포함한 중간 정도의 신체활동 (Moderatelyintense

physical activity)에 대하여 적게 활동을 한 집단에 비

해 많이 활동한 집단은 제2형 당뇨 위험도(0.69) 가 낮

았으며, 걷기에 대해 조사 역시, 걷기를 적게 한 집단보

다 많이 걸은 집단은 2형 당뇨 위험도(0.70)가 낮았다

[7]. 또한 14명의 62세 전후 남성을 대상으로 한 연구에

서도 30분마다 3분간의 가벼운 걷기가 혈당조절에 도움

이 되는 것으로 나타났다[8]

3) 암과의 관계

걷기를 포함한 일상생활의 신체활동과 암 발생 위험

간의 연구에서도, 암과의 관련성을 찾을 수 있었다. 특

히, 대장/직장암(Colon cancer), 유방암(Breast cancer),

자궁내막암(Endometrial cancer) 등이 신체활동과 관련

이 높은 것을 알 수 있었다[9].

신체활동이 적은 집단과 신체활동이 많은 집단 간의

암 발생 위험을 비교하였을 때, 직장암은 60여 개의 연

구에서 신체활동이 많은 집단에서 20~25%의 위험 감소

를 보였다. 유방암의 경우 73개의 연구 중 3/4 이상의

연구에서 신체활동이 유방암 위험 감소에 도움을 주는

것으로 나타났으며 그 위험 감소 정도는 25% 정도로

나타났다. 자궁내막암은 20개의 연구 결과에서20~30%

의 위험 감소 효과가 있는 것으로 나타났다.

2. 수면과 질병과의 관계

수면은 생명 유지에 필수적인 활동으로서, 성인 기준

7~8시간의 충분한 수면을 취하지 못하면 심혈관 질환,

당뇨, 비만 등의 발생 위험에 영향을 주어 사망률이 높

아지는 것으로 나타났다[10]. 심혈 질병과 관련된 수면

의 영향은 다음과 같다.
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1) 심혈관질환과의 관계

7~8시간 수면을 기준으로 수면 시간이 줄어들수록

고혈압 위험이 커졌는데, 수면 시간이 6시간 미만일 때

OR(odds ratio)이1.66(95% CI(confidential interval):

1.35-2.04), 6~7시간 일 때1.19(1.02-1.39)이었다. 또한 수

면 시간이 길어진 경우에도 고혈압 위험이 커졌는데,

8~9시간 일 때1.19(1.04-1.37), 9시간 이상일 때 1.30

(1.04-1.62)로 나타났다[11]. 즉, 7~8시간의 적절한 수면

이 심혈관 질환에 도움이 되는 것을 알 수 있다.

2) 신진대사와의 관계

5시간 미만의 짧은 수면은 비만 위험을 1.5배 높이는

것으로 나타났으며, 수면시간이 1시간 감소할수록 BMI

가 0.35 kg/m2 만큼 증가하는 것으로 나타났다 [12]. 일

부 연구에서는 8시간 이상의 긴 수면도 비만과 BMI 증

가와 관련이 있는 것으로 나타났다 [13][14].

또한 6시간 미만의 적은 수면은 2형 당뇨의 위험을

높이는 것으로 나타났으며[15], 9시간 이상의 긴 수면에

서도 2형 당뇨의 위험이 커졌다[16].

3) 암과의 관계

수면 시간과 암은 상관관계가 있다. 짧은 수면 시간

은 유방암, 대장암, 전립선암의 발병 위험을 높인다고

한다 [17][18][19]. 유방암의 경우 9시간 이상의 수면을

취한 여성에게서 발생 위험이 낮아지는 것으로 나타났

다[20]. 또한 역학연구 결과 야간근무 교대자에게서 유

방암, 대장암, 전립선암, 자궁내막암의 발병 위험이 증

가하는 것으로 나타났다[21][22].

3. 체중과 질병과의 관계

체중은 비만을 측정할 수 있는 지표이며, 체중 증가

는 2형 당뇨, 관상동맥질환, 고혈압[23], 담석증[24], 및

암[25]의 위험을 높일 수 있다. 미국 여성 92,837명(18

세~55세)과 남성 25,303명(21세~55세) 에 대한 코호트조

사 결과를 보면, 체중이 증가할수록 제2형 당뇨, 고혈

압, 심혈관질환, 비만 관련 암, 담석증, 심각한 골관절염,

백내장 등 각종 만성질환의 발생 위험이 커졌다. 특히

제2형 당뇨의 경우 20kg 이상 체중이 증가한 집단에서

여성의 경우 11배, 남성의 경우 8배 위험이 증가하는

것으로 나타났다.

Ⅲ. 라이프로그에 AI/ML 적용 활용사례

라이프로그 데이터를 이용한 AI/ML 활용사례로는,

소아 비만의 위험 요인을 추출하는 영국의 코호트 연구

[26], 과체중 및 비만 성인 환자들의 체중 감량 예측 및

중요 변수 연구[27], 성인 비만의 위험 요소들을 탐색하

고 이를 기반으로 비만 상태를 예측하는 연구[28], 심리

적 변수를 사용하여 BMI를 예측하는 연구 [29]등이 있

다.

또한 라이프로그 데이터는 환자의 치료에도 활용된

다. 환자를 실시간 모니터링하는 것은, 치료 과정의 핵

심 구성 요소가 될 수 있다. IoT 건강 모니터링 기기

및 스마트폰을 활용하여 지속적인 건강 데이터를 수집

한 다음, AI/ML로 분석 후, 결과는 다시 사용자 장치로

재전송된다. PPG 신호를 사용하여 심박수 모니터링

[30], 웨어러블 장치를 사용하여 환자의 원격 모니터링

[31] 등, 다양한 ML 기술이 환자 모니터링에 사용되고

있다. 서론에서 언급했듯이, 아직은, 많은 시스템 및 앱

에서, 라이프로그 데이터를 단순 기록이나 단편적인 통

계치를 제시하는 수준에 그치고 있지만, AI/ML 기술의

발달로 향후에는, 개인 맞춤 건강관리 시스템으로 발전

할 것으로 예상된다.

Ⅳ. AI/ML을 활용한 라이프로그

분석 방법 및 실증

AI/ML 기술 활용은 수집된 데이터의 특징 표현

(Feature representation)과, 학습 알고리즘을 적용하여

내재된 분류 또는 군집화 규칙을 발견한다[32]. 알고리

즘은 반복 과정을 통해 입력 데이터로부터 분류 또는

군집화를 수행하는 모델(Model)을 생성하며, 테스트 데

이터에 대해 예측 결과를 출력한다. 여기서 학습 과정에

참여하는 데이터를 훈련 데이터(Training data)로, 학습

에 나타나지 않은 데이터를 테스트 데이터 (Testing

data)로 구분하며, 문헌에 따라 데이터를 예(Example)

또는 사례 (Instance)라 한다. 헬스케어 데이터 분석에

AI/ML의 잠재력을 최대한 활용하려면 데이터 수집, 데

이터 이해와 처리 방법, 그리고 전문가 자문과 지식 활

용 등 체계적 데이터 수집이 우선되어야 한다 [33]. 원

시 데이터(Raw data)로부터 의도하는 지식 발견에 적

절한 데이터 표현은 인공지능과 기계학습 알고리즘의
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성능에 영향을 준다. 그림 1은 실제 갤럭시 워치에서

수집된 라이프로그를 이용하여 AI 기반 BMI예측을 실

험한 프로세스이다.

그림 1. AI/ML 기반 라이프로그 데이터 분석 프로세스
Figure 1. AI/ML-based Lifelog Analysis Process

본 연구에서는 2021년 2월~8월 기간 동안 삼성 갤럭

시 워치 (Samsung Galaxy watch active2)를 통해 수집

한 수면, 걸음 및 체중 데이터(약 2,000,000개)를 사용하

여, 그림 1의 프로세스로 실험을 하였다. 먼저 수집된

데이터를 전처리 하였다. 결측치 제거(Missing Value),

단위 통일 및 정규화(Scaler), 그리고, 설명 변수의 세분

화 및 설명력을 높이기 위해, BMI 와 연관도가 높을

수 있는 다양한 파생변수 (수면 총 시간, 수면 효율성,

아침 시간대 평균 걸음 속도, 사용자의 신장 등의 신체

데이터 등)를 생성하고 통합하였다. 전처리를 마친 데

이터를 상관 관계 분석에 많이 쓰는 4가지 알고리즘

(Ridge 회귀모델, SVR 모델, XGBoost 모델, CatBoost

모델)으로 학습하고, 이것을 R-Square/Adj R- Square,

RMSE, MAE로 평가하였다. 이후, 실제 데이터와의 비

교 및 전문가들에 의해서 한번 더 검증하였다.

모델 R-Square
Adj

R-Square
MAE RMSE

Ridge -20.487 -22.171 11.807 12.104
SVR 0.149 0.082 1.875 2.409

XGBoost 0.591 0.559 1.248 1.670
CatBoost 0.605 0.574 1.240 1.641

표 1. 4가지 AI/ML알고리즘(모델)성능 비교
Table 1. Comparison with 4 AI/ML Algorithms(Models)

표 1은 4가지 모델에 대한 결과 값이다. 앙상블 방법

론의 일종인 CatBoost와 XGBoost에서 가장 좋은 결과

값을 보였다. 표1에서 보여주듯이, 라이프로그 데이터를

AI/ML알고리즘을 활용하면, BMI를 효과적으로 예측할

수 있다. 이 결과는, 단편적인 예시일 뿐이다. 라이프로그

가 AI/ML 기술에 적용되면, 더 많은 만성질환 및 건강

관리를 보다 과학적으로 할 수 있을 것이다.

Ⅴ. 결 론: 라이프로그를 활용한

헬스케어서비스의 전략적 로드맵 제안

웨어러블 디바이스가 보편화 되면서, 라이프로그 데

이터가 많이 생산되고 있으며, 데이터의 질 또한, 보다

정확하고 정밀한 측정이 가능하게 되었다. 데이터 별

독립된 서비스로도 사용될 수 있지만, 직접 또는 간접

적으로 연관되는 다른 데이터들과 연계 통합 분석 후

서비스가 제공되면, 보다 정확한 분석이 가능할 것이다.

본 논문에서는 헬스케어 서비스를 위한 전략적 로드맵

을 그림2과 같이 제안한다.

그림 2. AI를 활용한 라이프로그기반의헬스케어 서비스
전략적 로드맵
Figure 2. Lifelog-based Healthcare Service Roadmap
using AI Algorithms

개별 서비스는 데이터의 상관관계와 모델 복잡도가

낮아 분석하기는 쉽지만, 다른 종류의 데이터와의 융합

서비스보다 질 좋은 맞춤 건강 가이드가 어려울 수도

있다. 예를 들어, 라이프로그 데이터와 식단 데이터, 질

병정보, 건강검진 데이터의 융복합 분석을 할 경우, 질

병 및 건강 이상의 원인을 더 정확히 파악할 수 있을

것이다. 이러한 데이터의 통합 분석은 독립된 서비스에

비해 분석 모델의 복잡도가 높다. 즉, 그림 2에서, 왼쪽

에서 오른쪽으로 서비스가 진행될 경우, 데이터 상관

관계 및 AI(ML) 학습 모델의 복잡도는 증가한다. 독립된

서비스를 위한 분석의 경우는 통계, 회귀 분석, 임계값
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처리, 데이터 간의 증감 차이 분석, 이진 분류 (2−Class

classification) 등 단순 처리 방법과 AI/ML 모델이 적

합하다. 반면, 오른쪽 서비스 에 근접하면서, 다중 변수

분석, 다중 변수 다중 분류, 딥 러닝, 앙상블 모델, 의사

결정 트리 등 높은 복잡도에 적합한 AI(머신러닝)학습

모델들이 사용된다. 가까운 미래에, 웨어러블 디바이스

와 함께 성장한 개인 데이터 시장에 더 많은 AI/ML 기

술들이 라이프로그 뿐만 아니라, 다양한 헬스케어 데이

터에 적용되어, 개인 맞춤형 건강관리가 보다 체계적으

로 이루어질 것으로 기대된다.
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