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Ⅰ. 서 론

근감소중은 골격근의 질량과 기능이 상실되는 것이

특징인 질환이다. 근감소증은 점진적인 골격근 질량 및

강도의 손실로 특징 된다[1]. 근감소증은 다양한 원인

요소를 가지고 있다. 나이, 유전적 요인, 자율신경계의

이상, 질병 및 외상 등이 근감소증을 일으킬 수 있다.

근감소증은 일상생활에서의 동작, 활동 등을 제한 할
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기계학습 기반 근감소증 예측을 위한
데이터 전처리 기법

Data Preprocessing for Predicting Sarcopenia 
Based on Machine Learning
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요 약 근감소증은 노인들 사이에서 점점 더 흔하게 발생하고 있어, 최근 주목을 받고 있는 질병이다. 근감소증의 원

인은 매우 다양하게 나타나지만, 노화, 식습관, 운동 부족등이 주요한 원인들 중 하나이다. 근감소증은 원인이 다양한

만큼 예방 및 치료에 전략을 개발하는 것이 중요하다. 하지만 요인이 다양한 만큼 사람이 근감소증을 정확하게 예측

하기는 어렵다. 여기서 기계학습을 이용해 근감소증 예측의 정확도와 편의를 크게 높일 수 있다. 그러나 생활습관과

생체 데이터의 양은 방대한 만큼, 전처리 없이 데이터를 쓰기에는 시간복잡도와 정확성 측면에서 부적절할 수 있다.

본 논문에서는 근감소증과 그 원인에 대한 최신 문헌을 검토하고, 그에 맞게 기계학습 기만 근감소증 예측에 활용할

데이터를 전처리하는데 초점을 맞춘다.

주요어 : 근감소증, 노화, 기계학습, 데이터 전처리

Abstract Sarcopenia is an increasingly common disease among the elder that has recently received attention. 
Although the causes of sarcopenia are diverse, aging, dietary habits, lack of exercise are the one of the major 
factors. As the causes of sarcopenia are diverse, it is important to develop strategies for prevention and 
treatment. However, predicting sarcopnia accuartely is difficult due to the variety of factors involved.  Here, 
machine learning can significantly improve the accuracy and convenience of predicting sarcopenia. However, 
since lifestyle habits and biological data are vast, using data without preprocessing may be inappropriate in 
terms of time complexity and accuracy. This paper reviews recent literature on sarcopnia and its causes, 
focusing on preprocessing the data to be used in sarcopnia prediction machine learning accrodingly.
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수 있어, 환자의 삶의 질을 크게 저하시키는 요소이다.

특히 근감소증은 노령층에서 엄청난 삶의 질 저하를 일

으킨다. 특히 근감소증을 조기 발견하고, 치료와 적극적

인 관리가 필요하다.

노화에 따른 신체변화의 일반적인 것은 근골격의

약화와 지방량의 증가이다. 지방량의 증가는 대사성 질

환의 유병률의 증가와 골격의 약화는 골다공증의 위험

성과 골절 위험율의 증가로 나타난다. 하지만 근육량의

감소는 아직 의학적으로 큰 관심을 끌지 못하고 있다

[2]. 노령화는 인간이 직면한 가장 큰 사회 문제 중 하

나이다. 현재 우리 사회는 고령화 사회로 진입했고, 노

인들의 비율 역시 높아지고 있다. 고령자가 전체 인구

의 증가율 보다 8배 이상으로 빠르게 증가하게 있고,

의료 비용이 점점 비싸지고 있는 상황에서 사회적 정치

적으로 노인들에 대한 복지문제는 중요한 위치를 차지

하고 있을 수 밖에 없다[2]. 이에 따라 노화와 관련된

건강 문제 또한 더욱 중요한 이슈가 되고 있다. 노인들

에게 근감소증이 치명적인 만큼, 근감소증은 각 나라의

평균 수명의 단축을 가져오고, 평균적인 국민 건강에

악영향을 끼친다. 따라서 이에 대한 보건의료의 관심이

늘어나고 있고, 근감소증에 대한 연구 또한 늘어나고

있다[3].

그 중에서는 기계학습을 근감소증 진단에 쓰려는 연

구도 있었다. 근감소증에 있어서 진단에 가장 확실한

방법은 근육의 양과 질을 측정한 방법이다. 근육의 양

과 질을 측정하기 위한 가장 정확한 방법은 컴퓨터 단

층 촬영(CT)이나 자기 공명 영상 촬영을 통해서 근육

량을 수동으로 측정하는 것이다[4]. CT를 이용해 촬영

한 근육을 이용해서 기계학습을 학습시켜 근감소증을

예측한 연구가 있었다[5]. 하지만 CT를 이용한 촬영 방

식에는 엄청난 시간과 에너지가 필요하다는 문제점이

있었다. 모든 환자에 대해서 CT 촬영를 실시하기에는

의료 자원의 문제와, 환자의 시간 등의 문제가 존재하

기 때문이다.

또 다른 선행연구에서는 한국 질병관리청에서 조사

한 국민건강영양조사의 2008년부터 2011년까지의 데이

터를 사용했다[6]. 그리고 4개의 분류 모델을 사용해서

어떤 분류 모델이 가장 효과적인지를 연구하고, 어떤

요소가 sarcopenia에 더 영향을 미치는 요소인지를 밝

혔다. 하지만, 선행 연구에서는 데이터 전처리 과정이

나와 있지 않았고, 데이터 전처리가 기계학습으로

sarcopenia를 진단하는데 있어서 어떤 영향을 주는지는

알 수 없었다.

기계학습에서 feature selection은 기계학습 모델을

위해 사용 되는 입력 데이터의 특징들 중 중요한 것들

을 선택 하는 프로세싱 기법이다. 모델의 학습과 예측

위해 필요한 데이터의 특징을 줄이고, 불필요한 데이터

를 제거하여 모델의 정확도를 향상 시키고, 더 빠른 학

습을 가능하게 만든다[7]. 일반적으로 입력한 데이터의

특징이 많을 때, feature selection은 더 큰 효율을 보여

준다. 입력한 데이터의 특징이 많으면 학습시간이 길어

지고, 필요하지 않은 데이터로 인한 과대적합이 발생할

가능성이 커진다[8]. 이런 문제를 해결 하기 위해서

feature selection을 적용하면, 입력할 데이터의 특징을

줄이고, 불필요한 부분을 제거하여, 모델의 정확도와 효

율성을 높일 수 있다. 생활 습관과 식습관에 관한 데이

터의 양은 방대하기 때문에 데이터 전처리, 즉 feature

selection 없이 기계학습에 적용한다면, 시간복잡도와

컴퓨터 자원 면에서 불필요한 소모를 초래할 수 있다.

이 논문에서는 데이터 전처리와 feature selection을 통

해 기계학습을 통한 근감소증 예측의 시간효용성과 성

능을 올리고자 한다.

Ⅱ. 실험 방법

1. 데이터

실험에는 한국 질병관리청에서 진행한 국민건강영양

조사 데이터와 한국고용정보원에서 진행한 고령화 패

널 조사(KLoSA) 데이터를 활용해서 진행했다. 국민건

강영양 조사의 데이터는 2008년에 진행된 조사의 데이

터를 사용했다[9]. 고령화연구패널 조사의 데이터는

2020년에 진행된 8차 조사의 데이터를 활용했다[10].

2. 근감소증 진단 기준

국민건강영양조사의 데이터와 고령화연구패널 조사

의 데이터의 내용이 다르기 때문에 서로 다른 진단 기

준을 사용하였다.

국민건강영양조사에서는 팔과 다리의 제지방량과 키,

그리고 성별을 통해서 근감소증을 판별했다. 먼저

Skeletal muscle mass index(SMI)를 측정하는 공식을

사용했다. SMI는 사지 골격근량을 키로 나눈 지표이다.

Asia Working Group for sarcopenia에서 남자의 경우

SMI＜7.0kg/m2 일 경우, 여자의 경우 SMI<5.4kg/m2
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일 경우 근감소증으로 진단했다[11].

고령화연구패널 조사에서는 악력 데이터와 성별을

사용하여 근감소증을 판별했다. 여자의 경우 악력 16kg

미만, 남자의 경우 악력 28 kg 미만일 경우 근감소증으

로 진단했다[12].

3. 실험 환경 및 프로그램

근감소증 진단을 위한 기계학습 모델은 데이터마이

닝 분석 패키지인 WEKA를 사용했다. 기계학습 실험은

3.2GHz AMD Ryxzen 7 8500H 프로세서와 16GB의

RAM을 가진 컴퓨터에서 수행되었다.

4. 실험 설정

먼저 실험에 쓰인 데이터들에 사용된 진단기준에 따

라서 근감소증인지 아닌지를 나타내는 레이블을 추가

하였다. 그 이후에, 기계학습 실험의 객관성을 위해서

근감소증 진단에 사용된 특징들을 삭제했다. 그 이후,

데이터 처리를 거친 후에 실험을 개시했다. 실험에서

쓰인 분류기로는 로지스틱 회귀를 사용했다. 로지스틱

회귀는 기계학습 기반 분류 방법 중에서 이진 분류에

속하는 알고리즘으로, 어떤 문제에 대해서 0과 1로 답

을 할 수 있는 분류기다. 즉, 근감소증인지 아닌지 판별

할 때, 적절한 답을 내놓을 수 있는 분류기라고 할 수

있다. Batch size는 전체 트레이닝 데이터들을 여러 작

은 그룹으로 나누었을 때, 그 나눠진 그룹의 크기를 의

미한다. k 개의 클래스가 있다고 가정하고 m개의 특징

을 가진 n 개의 데이터가 있다고 하면, 파라미터 행렬

B는 m * (k-1) 행렬이 된다. 여기서 마지막 클래스를

제외한 어떤 클래스 j에 대한 가능성은 다음과 같다.

   exp exp
그리고 마지막 클래스는 다음 수식과 같은 가능성을

갖는다.

     exp
따라서 가능도 함수의 로그는 다음과 같다.

      ln       
ln       
본 논문에서 ridge의 값은 1.0E-8 로 설정했다[13].

그리고 데이터 전처리를 통해서 각각 원본과 다른 데

이터 두 개를 만들어서 실험했다. 각각의 특징 별로, 그

특징이 가질 수 있는 nominal 데이터의 종류를 기준으

로 데이터를 삭제했다. 예를 들어, 어떤 특징이 [0, 1]를

종류로 가지고 있는 경우, 특징의 종류를 두 개 가지고

있는 것으로 생각한다. 국민건강영양조사와 고령화연구

패널조사 모두 서로 다른 3개의 버전을 만들어서 실험

했다. 서로 다른 3개의 버전은 원본(ver.1), nominal 데

이터의 종류가 3개 이하인 것을 삭제한 버전(ver.2),

nominal 데이터의 종류가 5개 이하인 것을 삭제한 버전

(ver.3) 으로 나눴다. 즉 어떤 특징의 값의 가지수가 3개

이하면 그 특징은 모든 레이블에서 삭제한다. 이것이

ver.2 가 된다. 마찬 가지로, 특징이 가지는 값의 가지수

가 5개 이하인 것을 삭제한 것이 ver.3 이다.

또한 데이터 별로 실험은 두 번씩 진행했다. 첫 번째

는 별 다른 수정을 하지 않고 실험했고 , 두 번째는

feature selection을 적용하고 실험했다. 특징평가 방식

은 상관관계 기반 feature selection을 사용했고, 탐색 방

법은 최상 우선탐색을 사용했다. 상관 관계 기반 feautre

selection은 각 특징의 개별 예측 능력과 각 특징 간의

중복 정도를 함께 고려해 부분 집합의 가치를 평가하는

방법이다. 목표 특징과 상관관계는 높지만, 상관 관계는

낮은 특징의 하위 집합이 선호된다. 최상 우선 선택 방

식은 확장 중인 노드들 중에서 목표 노드까지 남은 거리

가 가장 짧은 노드를 확장 하여 탐색하는 방법이다.

그림 1의 예에서, 수치가 낮을수록 최적이라고 가정

하면 최상 우선 탐색은 A 노드에서 B를 택할 것이고, B

노드에서 E를 택할 것이다. 실험에서는 이와 같은 방식

으로 feature selection을 진행했고, 그림 1과 같이 각 노

드 간의 수치를 계산하는데 상관관계 기반 feautre

selection을 사용하여 적용했다.

원본 데이터에 feature selection을 적용한 것을 ver.4

로, nominal 데이터의 종류가 3개 이하인 것을 삭제한

그림 1. 최상 우선 탐색의 예
Figure 1. The Example of the Best First Search Method
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데이터에 feature selection을 적용한 버전(ver.5),

nominal 데이터의 종류가 5개 이하인 것을 삭제한 데이

터에 feature selection을 적용한 버전(ver.6)에 대해 실

험 결과를 정리하였다. 전체 데이터 전처리에 대한 흐름

도를 그림 2에 정리하였다.

Ⅲ. 실험 결과

1. 국민건강영양조사

표 2은 국민건강영양조사의 데이터로 실험한 결과의

특징 수와 시간과 기계학습 모델의 예측 정확도를 표로

정리한 것이다. feature selection을 하지 않고 실험을

진행했을 때는 특징을 어느 정도 삭제할수록 정확도와

시간 모두 좋아지는 결과를 보여줬다. 특히 nominal 데

이터의 종류가 5개 이하인 것을 삭제한 ver.3의 경우에

는 어떤 데이터도 삭제하지 않았을 때와 비교해서 거의

5배의 시간 효율성을 보여주고, 정확도의 경우에도 약

5% 상승한 것을 보여줬다.

feature selection을 추가로 진행했을 때는 시간 효율

성과 정확도 모두에서 주목할만한 성능의 상승을 이끌

어 냈다. 동일한 데이터를 이용한, ver.1 과 ver.4를 비

교했을 때 8% 이상의 정확도의 개선이 이루어졌다.

feature selection을 진행 하고 실험을 진행했을 때

특이한 점이 있었다. 일단 ver.4와 ver.5 의 경우,

WEKA 프로그램이 완전히 동일한 특징을 선택했고, 그

결과 동일한 예측 정확도를 보여줬고, 시간 효율성 면

에서도 거의 동일했다. 하지만 ver.6 에서는 더 많은 특

징을 선택했으며, 정확도도 아주 미세하게 떨어지는 모

습을 보여줬다. 특징 데이터를 더 많이 삭제하면서 근

감소증 예측에서 중요한 위치를 차지하고 있는 특징을

삭제하면서 감소한 것으로 추측할 수 있다.

표 3는 feature selection으로 선택된 특징들을 표로

나열한 것이다. ver.4 와 ver.5는 완전히 동일하게 선택

되었기 때문에 하나로 표기했다. 여기서 ver.4, ver.5와

ver.6 모두에서 등장하는 특징들은 근감소증 예측에 다

른 특징들 보다 더 중요한 영향을 준다고 추측할 수 있

다. 예를 들어, 나이,체중, 사지의 무게 등의 경우에는

모든 feature selection된 특징들에서 등장했다. 반대로

ver.6 에서만 등장하는 특징들은 상대적으로 근감소증

진단에 있어서 덜 중요한 특징들이라고 추측 가능하다.

하지만 선택된 특징들 모두 기계 학습을 통한 근감소증

진단에 영향을 준다는 것은 확실하다.

표 2. 국민건강영양조사의 실험 결과
Table 2. The Result of Korea National Health and Nutrition
Examination Surveys

국민건강영양조사

버전 특징 수 시간 예측 정확도

ver.1 2619 659.94s 88.353%

ver.2 1731 510.1s 89.9436%

ver.3 788 123.85s 93.3299%

ver.4 36 1.2s 96.9728%

ver.5 36 1.3s 96.9728%

ver.6 47 2.84s 96.8702%

표 3.. 국민건강영양조사에서 feature selection으로선택된특징
Table 3. The Features seleted in KNHNES

선택된 특징

ver.4, ver.5 ver.6

나이 나이
가구조사 가중치 가구조사 가중치

만성 페쇄성 폐질환 증상
2_기침기간

가구총소득 :소득액

신부전 외래경험 가구총소득 소득코드
당뇨병 의사진단여부 주생계부양자 3순위자
녹내장 치료 뇌졸증 와병일수

주관적 체형인식 류마티스성 관절염 와병일수

1년간 체중 변화 여부 결핵주치료기관
체중 주관적 체형인식

체질량지수 1년간 체중 증가량
비만유병여부 2차 이완기 혈압
공복혈당 체중
GOT 허리둘레

혈중크레아티닌 체질량지수
1초간 노력성 호기량 공복혈당
흉부영상 판독결과 GOT
기타 발현 여부 유로빌리노겐

그림 2. 데이터 전처리 흐름도
Figure 2. The Flowchart of the Data Preprocessing
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2. 고령화 연구 패널 조사

표 4은 고령화연구패널조사의 데이터로 실험한 결과

의 특징 수와 시간과 기계학습 모델의 예측 정확도를

표로 정리한 것이다. Feature selection 하지 않고 실험

을 진행했을 때는 특징을 어느 정도 삭제할수록 정확도

와 시간 모두 좋아지는 듯 했으나, ver.3 정도로 과하게

삭제해서 근감소증 예측에 중요한 데이터를 삭제하게

될 경우 오히려 예측 정확도가 근소하게 떨어지는 모습

을 보여줬다. Feature selection을 추가로 진행한 경우

에는, 오히려 예측 정확도가 떨어지는 모습을 보여줬다.

이는 데이터를 삭제하면서 근감소증 예측에 효과적인

데이터가 삭제되어서 정확도가 떨어지는 것으로 추측

된다. 물론 feature selection 자체의 효과는 존재했다.

ver.1 과 ver.4를 비교해봤을 때, 예측 정확도

는 3% 이상의 개선을 보여줬고, 시간 효용도도 비교

할 수 없을 정도로 개선이 이루어졌다. 이는 ver.2 와

ver.5를 비교했을 때도 마찬가지였다.

고령화연구패널조사의 ver.5 과 ver.6을비교해봤을

때, 특징 수는늘어났지만정확도가는약 6.5%정도떨어

진 것을 볼 수있다. 이를 미루어 보아, 근감소증 예측의

정확도에 큰 영향을 미치는 특징이 삭제될 경우, 기계학

습 모델은 정확도를 올리기 위한 특징을 더 탐색하지만,

오히려시간효율성과정확도모두더안좋은결과를내

놓는것을알수있다. 이는국민건강영양조사의 ver.5와

ver.6의데이터를비교해봐도알수있다. ver.5에 비해서

ver.6에서는 11개의 특징을 더 가졌지만, 정확도는 매우

근소하게 나마 떨어진 것을 확인 할 수 있었다. 고령화

연구패널조사에서한가지더특기할것은 ver.3 과 ver.6

을 비교하면 알 수 있다. 국민건강영양조사의 ver.3 과

ver.6을비교하면정확도가개선된것을알수있지만, 반

대로 고령화연구패널조사에서의 ver.3과 ver.6을 비교해

보면, feature selection을 적용했을 때, 오히려 정확도가

소폭 떨어진 것을 확인 할 수 있었다. 특징을 과하게 삭

제한 것이 feature selection에까지 영향을 미친 것이다.

표 5는 고령화연구패널 조사에서 feature selection으

로 선택된 특징들을 나타낸 것이다. 여기서 정확도가 가

장 높은 ver.5의 특징들이 근감소증과 관계가 가장 크다

고 볼 수 있다. 여기서도 국민건강영양조사의 경우와 마

찬가지로특징들이더많이선택되었다고정확도가높아

지는것은아니라고알수있다. 정확도에영향을미치는

것은 얼마나 많은 특징들이 선택되었나 보다는 어떤 특

징이 선택되었나 임을 알 수 있다.

표 4. 고령화 연구 패널 조사의 결과
Table 4. The Result of KLoSA

고령화 연구 패널 조사

버전 특징 수 시간 예측 정확도

ver.1 2272 294.79s 74.114%

ver.2 1099 150.37s 76.2034%

ver.3 911 161.98s 73.8952%

ver.4 15 0.11s 80.8937%

ver.5 14 0.16s 80.7396%

ver.6 22 0.24s 78.9676%

1일 비타민 A 섭취량 1초간 노력성 호기량

제4번요추 골밀도
1초간 노력성 호기량/노력성

폐활량
대퇴골 전체

T-score(아시아기준)
흉부영상 판독결과

왼팔무게 우식경험 영구치수
오른팔무게 1일 비타민 A 섭취량
몸통 지방량 제 4번 요추 골밀도

오른다리 무게
대퇴골 전체

T-score(아시아기준)
총제지방량(머리제외) 총 골밀도

총무게 왼팔무게
총 제지방량 오른팔 무게

안명부 동통이나 압박감 여부 몸통 지방량

이과시진_안면신경마비 몸통 무게
시력검사_자동굴절/핀홀_교

정시력_좌안
왼다리 무게

녹내장_안압_우안 오른다리 무게
손상2 발생시 활동 총제지방량(머리제외)

외래 3 이용이유 질병코드 총무게(머리제외)
외래 7 이용이유 질병코드 총지방량

총제지방량
외이도 협착유무_우이

후두내시경
어지럼증 검사_조건_시간
시력검사_자동굴절/핀홀_교

정시력_좌안
녹내장_안압_우안
녹내장_안압_좌안
손상2 발생시 활동
외래2 본인부담금

외래 3 이용이유 질병코드
외래 7 이용이유 질병코드
외래 8 이용이유 질병코드
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표 5. 고령화연구패널조사에서 feature selection으로 선택된 특징
Table 5. The Features seleted in KLoSA

선택된 특징
ver.4 ver.5 ver.6

응답자의 출생년월 응답자의 출생 년월 응답자의 출생 년월
참여하고 있는모임(단체) 없음 인터뷰 날짜 인터뷰 날짜

인터뷰 날짜 C1 도움정도 첫번째 자녀의 연령

3번째 기타가족으로부터 수령 여부
현물지원

민간의료보험 가입여부
지난 기본조사 당시와 비교한 주관적

건강상태
C1 도움정도 C1 도움정도 청력

일상생활의 주변 도움
필요정도)교통수단을 이용하여 외출하기

민간의료보험 가입여부 틀니 치아수

민간의료보험 가입여부 악력측정 수락 여부 지난 1주일간의 느낌과 행동_우울감

1차 건강검진시 문제가 발견되어 무료
2차검진을 받은 경험여부

IADL 지수화 장소지남력_시/구/동/번지

지난 기본조사 이후 기타 병/의원
외래진료비로 지불한 총액

인지기능 구분
악력측정의안정성확인(손 수술및외상

경험등)
악력측정 수락 여부 금융자산 이자 악력 측정시 응답자의 노력정도

악력 측정시 응답자의 노력정도 월평균 예상 수급액 IADL 지수화

교육훈련 프로그램 경험 여부
주관적 기대감_나는 자식 세대가 우리
세대보다 더 나은 경제적/사회적
환경에서 살 수 있을 것 같다

ADL 지수화

월평균 예상 수급액
지난 1년간의 자원봉사활동 월평균

참여시간
인지기능 점수

주관적 기대감_나는 자식 세대가 우리
세대보다 더 나은 경제적/사회적
환경에서 살 수 있을 것 같다

도움정도

지난 1년간의 자원봉사활동 월평균
참여시간

지난해 월평균 소비_보건의료비

월평균 예상 수급액
현금 1천만원이 생길경우 항목별

사용금액_빚을 갚는다
삶의 만족도_자신의 건강상태

월평균 용돈
지난 1년간의여행,관광,나들이경험횟수
지난 1년간의 자원봉사활동 월평균

참여시간

실험결과, 누락된값이있는데이터를삭제하는경우,

어느 정도 정확도와 효율성 면에서 향상이 있었으나, 데

이터를과하게삭제했을때는오히려정확도가떨어지는

현상이 발생했다.

이는데이터를삭제할때, 너무많은특징을삭제하면

서, 근감소증 판단에 있어서 중요한 정보까지 삭제해버

리기 때문에 발생한 것으로 보인다. 또한 feature

selection을 진행한경우에는확실한성능향상을기대할

수 있었다. 시간 효율성 면에서 feature selection을 진행

하고실험을한경우에는매우뛰어난성능의향상이있

었다. 다만 feature selection의 경우에도 데이터를 과하

게 삭제한 경우에는 효율성이 떨어지는 경우가 있었다.

따라서 데이터를 일괄 삭제하는 것보다는, 적절한 방법

을 통해서 근감소증 판단에 있어서 어떤 데이터가 중요

한지 알아낸 이후에 데이터를 삭제하는 것이 좋을 것이

다.

Ⅳ. 결론

본 연구에서는 근감소증 예측 기계학습 모델을 위한

데이터 전처리 기법에 대해 다루었다. 국민건강영양조

사와 고령화 연구패널조사를 이용해서 데이터를 수집하

고, 기준에 따라서 일정 부분의 데이터를 삭제하는 전처

리와 feature selection을 통해서 모델의 정확도를 높이
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고, 자원의 효율성을 높이고자 했다.

국민건강영양조사와 고령화연구패널조사의 데이터가

가지고 있는 데이터의 종류가 달랐기 때문에, 각각 다

른 근감소증 진단 기준을 적용했다. 국민건강영양조사

는 SMI 수치를 통해서 판별했고, 고령화 연구패널 조

사는 악력 데이터를 통해서 판별했다.

기준을 통해서 데이터를 일괄 삭제하는 전처리는 두

데이터 모두 효과가 있었지만, 고령화연구패널 조사의

경우, 과하게 삭제하는 경우에는 근감소증 판별에 있어

서 중요한 데이터를 삭제하는 경우가 생겨서 오히려 정

확도가 떨어지는 경우가 있었다.

feature selection을 진행했을때는 두 데이터 모두 시

간 효용도에서는 상당한 개선을 보여줬다. 예측 정확도

에서도 개선이 되는 것을 보여줬지만, 국민건강영양조

사에서 데이터가 과하게 삭제되었을 경우에는 오히려

정확도가 소폭 떨어지는 경우가 있었다.

따라서 데이터를 일괄 삭제하는 것보다는, 적절한 기

준을 세우고, 그에 맞춰서 데이터를 삭제하는 것이 기

계학습을 통한 근감소증 진단에 효율적일 것이다.

근감소증을 판별하는 확실한 진단 기준만 존재한다

면, 데이터의 종류에 크게 상관없이, 간단한 데이터 전

처리와 feature selection을 통해서, 근감소증 예측 기계

학습 모델에 성능을 올리는데 효과적임을 알 수 있었

다. 그리고 feature selection을 진행해서, 어떤 특징들이

근감소증 진단에 관련이 있는지 알아 낼 수 있었다.

하지만, 선택된 특징들과 근감소증 간의 선후관계까

지는 기계학습으로 알아낼 수는 없었다. 미래연구에서

는 의료 분야와 컴퓨터 분야의 긴밀한 협업을 통해서,

근감소증에 관련된 특징들이 무엇인지를 밝히고, 더 나

아가 그 특징들이 근감소증과 정확히 어떤 관계를 가지

는지까지 알아낼 수 있을 것이다.
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