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I. Introduction

대한당뇨학회에 따르면 2020년 기준 30세 이상 성인 6명 중 1명 

(16.7%)이 당뇨병을 앓고 있으며, 이는 2018년 비해 2.9% 증가한 

수치이다. 또한, 당화혈 색소가 8.0% 이상인 경우가 5명 중 1명으로 

많은 환자들이 혈당 조절에 어려움을 겪고 있다 [1]. 당뇨병은 만성 

합병증으로 이어질 수 있으므로 혈당 모니터링과 관리의 중요성은 

점점 더 강조되고 있다. 최근 기술의 발전으로 연속혈당 측정기 (CGM)

을 사용하여 당뇨병 환자들의 혈당을 더욱 쉽게 모니터링 할 수 

있게 되었다. 이를 통해 대량의 환자 데이터 수집이 가능해졌으며, 

이에 관한 연구가 증가하게 되었다. 

본 연구에서는 시계열 데이터의 복잡한 장기 의존성을 포착할 

수 있는 어텐션 메커니즘을 활용한 트랜스포머 모델을 사용하여 

혈당 예측의 효과성을 검증하고자 한다. 

II. Preliminaries

트랜스포머 모델을 활용한 혈당 예측에 관한 최근 연구에서 Lee 

et al. [2] 은 트랜스포머의 인코더만을 사용하여 예측을 수행하였다. 

이는 120분 동안 수집된 혈당 데이터를 바탕으로 30분 후의 혈당 

수치 예측에서 평균 절대 비율 오차 (MAPE) 16.82의 성능을 보였다. 

Sergazinov et al. [3]는 트랜스포머의 인코더와 디코더를 모두 사용하

여 개인 맞춤형 혈당 예측 모델을 개발하였다. 이는 개인 맞춤형 

모델로 새로운 환자에 대한 예측력 감소로 일반화된 결과 보장이 

어렵다. 따라서 본 연구에서는 트랜스포머 모델의 인코더와 디코더를 

모두 사용하는 동시에, 개인 맞춤형 모델이 아닌 전체 환자 데이터를 

통합할 수 있는 모델을 개발하고자 한다. 이를 통해 혈당 예측 성능을 

높이고, 모델의 일반화 가능성을 향상하는 것을 목표로 한다.

● 요   약 ●  

본 연구에서는 순천향대학교 천안병원에서 제2형 당뇨병 입원 환자를 대상으로 연속 혈당 측정기(CGM)

를 통해 일주일 동안 수집된 101명의 혈당치 데이터를 사용하였다. 혈당치의 120분 동안 수집된 데이터를 

기반으로 30분 후의 혈당치를 예측하는 트랜스포머 모델을 제안한다. 이는 트랜스포머의 인코더 모델만을 

사용한 거보다 성능이 평균 제곱근 오차 (RMSE) 기준 약 4배 정도 향상하였으며, 이는 트랜스포머의 디코

더 모델이 성능 향상에 효과적임을 보인다. 

키워드: 트랜스포머(transformer), 혈당(blood glucose), 제2형 당뇨병(type 2 diabetes)
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III. The Proposed Scheme

3.1 데이터

Fig. 1. Input Data Preprocessing Process

본 연구에서는 순천향대학교 천안병원의 제2형 당뇨병 입원 환자 

101명으로부터 CGM 기기를 통해 7일 동안 수집된 데이터를 활용하

였다 [4]. 실험에서는 입력 길이를 24개(120분)로 설정하고, 지연 

시간은 6개(30분)로 하여 30분 후의 혈당값을 사전에 예측하도록 

하였다. 이는 Fig. 1.과 같이 생성되었다.

3.2 모델 구성

Fig. 2. Architecture of Transformer Model Based on 

Time Series Forecasting

제안하는 트랜스포머 [5]의 경우 Fig. 2.와 같이 구성하였다. 시간 

단위 부터 까지의 데이터를 인코더의 입력으로 사용하였으며, 

디코더의 입력으로는 인코더 입력의 마지막 값인 의 데이터만을 

사용하였다. 최종적으로 6개의 지연 시간을 두고 의 혈당값을 

예측하도록 설정하였다.

3.3 결과

Model MAPE RMSE

Transformer (Encoder & Decoder) 2.77 5.59

Transformer (Encoder) 11.75 23.22

Table 1. Forecasting result

본 연구에서는 트랜스포머 모델을 사용하여 실험을 진행하였다. 

성능 비교를 위해 인코더만을 사용한 트랜스포머 모델을 사용하였다. 

Table 1.에 제시된 결과에 따르면, 인코더만을 사용했을 때 성능은 

MAPE 11.75, 평균 제곱근 오차 (RMSE) 23.22였던 반면, 인코더와 

디코더를 모두 사용했을 때 MAPE 2.77, RMSE 5.59로, 성능이 

약 4배 정도 향상되었다. 

또한, 인코더만을 사용했을 경우 데이터의 양 끝단 예측에 어려움이 

있었으나, 인코더와 디코더를 모두 사용한 실험에서는 이러한 문제가 

상당히 개선됨을 확인하였다. 이는 인코더의 출력과 디코더의 입력 

결합으로 예측 성능이 향상됨을 보여준다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 제2형 당뇨병 환자의 미래 혈당 수치를 예측함으로써 

사전에 혈당 이상 변화를 감지하는 것을 목표로 하였다. 연구 결과, 

트랜스포머의 인코더와 디코더를 모두 사용하여 실험하였을 때 성능이 

개선됨을 확인하였다. 또한, 현재 모델의 입력 길이는 120분으로 

비교적 긴 시간이다. 향후 연구에서는 현재의 입력 길이를 단축하고, 

다양한 길이의 입력값을 사용한 실험을 통해 성능 비교를 할 것이다.
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