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요 약
 건강검진 데이터 공유로 일반인의 다양한 상태 분석 연구가 가능해졌다. 규칙추론 알고리즘으로 다양

한 건강 데이터의 패턴을 파악할 수 있으나, 산출된 규칙이 많아지면 쉽게 해석하기가 힘들다. 본 연

구에서는 스타차트를 활용하여 다수의 규칙을 보다 편하게 표현 할 수 있는 방법을 제안했다.

(그림 1) 실험과정

1. 서론

대량의 정보 데이터가 공유되고 있어 데이터 분석 관련

연구가 많이 진행되고 있다. 특히 건강검진 정보가 일부

무료로 공유 되면서 국민건강 상태 분포에 대한 연구가

가능하다. 그 중 BMI와 허리둘레에 따른 분류로 비만학회

에서 제공하는 동반질환 위험도 분석은 일반인들에게 경

각심을 일깨워 질병에 걸리기 전에 건강관리의 경각심을

일깨워 줄 수 있다. 본 논문은 이 전 연구[1]에서 다룬 동

반질환 위험도 데이터에서 추론된 규칙 결과를 보다 효과

적으로 분석할 수 있는 방법을 제안한다. 다수의 산출된

규칙의 전반적인 경향을 볼 수 있는 방안으로 보다 쉽게

규칙을 파악할 수 있다.

2. 본론

본 논문의 실험의 초반부는 이전 연구와 일치한다.

2016년 100만 건의 국민건강검진 데이터를 사용했고, 입력

값으로 ‘수축기혈압’, ‘이완기혈압’, ‘BMI’, ‘식전혈당(공복혈

당)’, ‘총콜레스테롤’, ‘감마지티피’, ‘흡연유무’를 동반질환

위험도 분석의 변수로 사용했다[1]. Class label인 동반진

단 위험도는 비만학회에서 제안됐고 6가지로 분류 한다.

1-낮음, 2-보통, 3-높음, 4-약간 높음, 5-매우 높음, 6-가

장 높음과 같이 분류된다[2]. 유사한 신체 상태를 가진 사

람들의 데이터 패턴을 보기위해 남성, 37세, 키 176센티,

몸무게 78킬로인 데이터로 필터 하였다. 이전 논문과 같이

이산화에 MAD, 규칙추론에 PRISM 알고리즘을 각각 사

용했다. 데이터 필터에 따라 3363건의 데이터가 추출되고

규칙추론을 통해 440건의 규칙이 산출 된다[1].

본 논문에서 제안하는 방법은 그림 1에서와 같이 아래

쪽 보다 검은 3가지 단계를 나타낸다. 먼저 Class label 분

포를 보았을 때 규칙에 따라 산출된 Class label은 3, 4 였

다. 여기서 본 논문에서 제안된 방법에 따라 첫째로 산출

된 규칙을 통해 Class label 분포 경향을 보기 위해

Coverage 값이 제일 높은 규칙을 기준으로 정렬하였다.

그 후, 가장 빈도가 높은 규칙의 첫 번째 R1 값(추론된 규

칙의 첫 번째 컬럼)과 Cn 값의 관계를 차트(그림2)로 표현

하였다. 두 번째는 R1(생성된 규칙 중 하나의 특징 값 컬

럼)에서 가장 빈도가 높은 특징 값과 R2의 관계를 차트로

표현 했다(그림3).
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Feature
Cut point

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
총콜레스테롤 94 199.5 248.5 271.5 289.5 328 933
수축기혈압 88 120.5 130.5 150.5 163 173
이완기혈압 51 80.5 88.5 101 103.5 107 130
식전혈당 61 91.5 95.5 99.5 104.5 118.5 138.5 175.5 263.5 296.5 438 541
감마지티피 5 26.5 45.5 78.5 122.5 214.5 350.5 546.5 596

<표 1> MAD 이산화 결과

그림 2를 통해 클래스 레이블에 따른 빈도가 가장 높은

규칙의 첫 번째 특징들의 전체 값과 Class label에 대해

3(높음 354건)과 4(약간 높음 86건)의 공통된 변수들을 제

외하고 다른 특징을 보면 관계를 보면 다음과 같다.

- 클래스3: 비흡연자, 감마지티피 1 4, 식전혈당 5, 수축

기혈압 3 5, 총콜레스테롤 3 6

- 클래스4: 흡연자, 감마지티피 8, 식전혈당 9-11, 수축

기혈압 4, 총콜레스테롤5

즉 1단계 비만에 해당되는 사람이 흡연상태, 감마지티

피, 식전혈당만 비교해보면 모두 수치가 더 높은 경향을

나타내는 것을 확인할 수 있다.

(그림 2) 클래스 레이블에 따른 규칙 분포 경향

그림 3에서는 Class label 3일 때 빈도가 가장 높았던

감마지티피 1과 R2와 관련된 변수를 살펴보았다. 식전혈당

은 Class label 4 보다 다소 낮은 경향의 규칙 변수들이

분포 했다. 이완기혈압, 수축기혈압, 총콜레스테롤은 비교

하기 힘든 분포를 보인다. 다만 흡연상태가 과거흡연자(1

건), 흡연자(8건)으로 1단계 비만자와 비교했을 때 빈도가

낮지만 관계가 중복되는 경향을 보여준다.

- 식전혈당: 1, 2, 3, 4, 6, 7, 8

- 이완기혈압: 4, 5

- 수축기혈압: 1, 2, 4

- 총콜레스테롤: 1, 4, 5

- 흡연상태: 과거흡연자, 흡연자

(그림 3) 감마지티피와 관련된 규칙 분포 경향

3. 결론

PRISM으로 불리는 Covering 기법의 규칙추론 방법을

통해 추론된 규칙들의 경향을 표현해 보았다. 많은 수의

데이터와 다양한 분포를 가진 데이터 셋을 통한 분석에서

는 산출되는 규칙의 수가 많기 때문에 전반적인 특징 파

악을 위한 방법이 필요하다. 하나의 규칙 셋이 완벽하게

다른 특징 값들과 분류 될 수 없기 때문에 다소 중복되는

경향이 발견되지만, Class label에 따른 전반적인 규칙 경

향을 Star chart로 표현하여 규칙의 경향을 보다 쉽게 파

악할 수 있었다. 그러나 규칙집합의 빈도가 높은 변수로

표현을 했지만, 특정 클래스에서 하나의 규칙 집합 자체가

독립이기 때문에 하나의 규칙 변수로 관계를 표현할 수

없는 한계가 있다. 향후 연구에서 규칙집합에서 중복되는

규칙 특징 값을 처리하는 방법을 연구하여 R1...Rn에 이르

는 규칙집합의 경향과 중요도를 보다 쉽게 표현할 수 있

는 방법에 대한 연구가 필요하다.
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