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1. 서론

생명체는 생명유지를 위해 일정한 음식과 물, 적

절한 온도, 산소 등의 조건이 필요하다. 이러한 조건

들이 제대로 공급되지 않거나 신체 내부의 균형이

깨졌을 때 질병은 더 쉽게 발생할 수 있으며 신체의

특정 기관이나 시스템에 영향을 미친다. 그중 대기

질이라는 조건은 도시화 과정을 통해 극적인 변화가

있었고 대기오염이 조기 사망의 주요 원인이 되었

다. 천식은 흔한 호흡기 잘환 중 하나이며 대기오염

물질 노출에 영향을 받는다.[1]

그중 소아 천식은 흔히 알레르기와 연관되어 있

으며 대규모 코호트에서 알레르기 감작이 소아 천식

의 발병 및 지속의 위험인자로 나타났다. 성인의 경

우 알레르기 감작이 천식 및 성인발병 천식의 위험

인자로 보고되고 있지만, 성인 천식은 알레르기보다

비알레르기인 경우가 더 많다.[2]

한편 알레르기에 대한 인간의 질병과 건강 영향

을 파악하고자 노력이 증가하고 있으며, 한국 또한

알레르기를 관리하기 위한 정책 개발을 진행하고 있

다.[3]

알레르기 원인으로 언급되는 요인 중 사람이 항

상 접하는 환경, 즉 대기환경, 오염물질, 꽃가루 등

은 알레르기에 나쁜 영향을 미치는 것으로 보인

다.[4][5]

언급한 것처럼 천식을 포함한 알레르기는 다양

한 위험인자에 의해 발생한다. 이러한 문제를 완화

하고자 질병 상황에 따라 원인을 파악하려는 많은

연구가 이루어졌지만 천식 발병에 대해 대용량 데이

터를 이용하여 딥러닝 모델로 예측하는 연구는 많지

않았다.

2. 선행연구

1)천식 특성

천식 증상은 기침, 쌕쌕거림, 호흡 곤란, 가슴 답

답함으로 이어지는 기도의 만성 염증성 질환이다.

기도의 염증에 의해 유발되며, 이는 점액 생성, 기도

벽의 리모델링, 기관지 과민반응(BHR, 냉기와 같은

비특이적 자극에 평활근 세포가 반응하는 경향) 등

의 과정을 유발한다. 알레르기 천식은 소아기에 시

작되는 경향이 있으며, 아토피 피부염이나 알레르기

비염과 같은 다른 알레르기 질환에서도 볼 수 있는

Th2 세포 반응과 관련이 있으며 이러한 형태의 천

식은 집먼지진드기(HDM), 꽃가루와 같은 환경성 알

레르겐과의 조우에 의해 유발된다.[6]

2)천식 또는 호흡기 질환 발병 연구

천식의 발생 빈도를 예측하기 위해 독립 변수로

초미세먼지(PM2.5), 미세먼지(PM10), 오존(O3), 아

황산가스(SO2), 일산화탄소(CO), 이산화질소(NO2)

와 같은 대기오염 데이터를 사용했으며, 시간 지연
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요 약
질병은 인간의 삶과 사회에 큰 영향을 미치며, 천식은 주변 사람들이 쉽게 그 심각성을
인지할 수 있는 질환이다. 천식의 유병률에도 불구하고 광범위한 데이터를 사용하여 천식
발병을 예측하는 연구가 부족하다. 그리하여 본 연구는 딥러닝 모델을 활용하여 기상

데이터, 대기 오염 물질 수준, 천식 환자 수를 딥러닝 모델로 학습하고자 한다. 날짜, 위도,
경도 좌표를 기준으로 데이터가 병합되며 생성된 통합 데이터세트에서는 천식 환자 수를
결과변수로 사용하고, DNN과 LSTM 모델을 사용해 지도학습을 수행하며 모델의 성능은
MSE 및 MAE를 지표로 사용하여 평가한다. 본 연구는 질병 발생을 사전에 예측함으로써
잠재적인 질병 발생에 대한 사전 정보를 제공하고 의료인력 배치를 최적화하며 의료

서비스의 전반적인 효율성을 향상시켜 사회적 이익을 향상시키고자 한다.
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요소를 반영한 딥러닝 모델을 통해 회귀 모델과 기

존의 딥러닝 모델보다 좋은 성능을 보여주었다.[7]

한편 천식이 다인성 질환이며 공기 중 오염 물질

에 대한 노출은 천식 진단에 대한 임상적 포인트 중

하나로 보고 있다.[8]

미세먼지(PM10)로 인한 호흡기 질환, 만성폐쇄성

폐질환, 간질성 폐질환과 관련된 의료비와 환자 수

를 추적한 Panel VAR 모형 연구에서는 미세먼지

농도가 증가함에 따라 환자 수와 의료비가 동시에

증가하는 양상을 보였다.[9]

3. 데이터 수집

1)데이터 구성

본 연구에서 수집되는 데이터는 크게 2017년 1월

1일~2017년 12월 31일 기상 데이터, 대기오염 데이

터, 천식 발병 데이터로 구성하였다. 기상청 기상자

료개방포털에서 기상데이터, 한국환경공단 에어코리

아에서 대기오염 데이터, 국민건강보험공단 NHISS

에서 천식환자수 데이터를 수집하였다.

<표 1> 2017년 천식 raw데이터

2)데이터 전처리와 병합

기상 데이터, 대기오염 데이터, 천식 환자수 데이

터를 일자, 주소 기준으로 병합하였다.

수도권 주변을 중심으로 데이터를 병합하였고 기

상데이터의 경우 11 지점, 대기오염 데이터의 경우

101 지점, 천식 환자수 데이터의 경우 1208 지점의

데이터가 존재한다.

기상 데이터의 지점을 중심으로 최단거리로 매칭

하여 병합하였다. 좌표값의 경우 위경도 도분초,

WGS84, UTM을 WGS84로 변환하여 활용하였다.

각 데이터셋 좌표값을 유클리디안 거리로 최단거리

를 파악하여 매칭하였다.

<표 2> 구성 데이터

4. 연구모델

1)표준 딥러닝

딥러닝은 복잡한 수준의 추상화를 통해 데이터를

학습하는 강력한 도구이다. 표준 딥러닝 모델을 사

용하면, 다수의 과정으로 구성된 계산을 통해 데이

터를 학습할 수 있다. 이 과정에서 역전파 알고리즘

을 활용하여 각 계층의 값을 계산하는 데 사용되는

내부 매개변수를 조정한다. 이를 통해 대규모 데이

터 세트에서 복잡한 구조를 발견할 수 있다. 그리고

딥러닝 아키텍처는 간단한 모듈들의 다층 스택으로

구성되며, 대부분의 모듈이 학습 대상이다. 이 중 상

당수는 비선형 입출력을 계산한다.[10]

딥러닝에는 여러 유형이 있는데 표준 DNN(Deep

Neural Network) 모델, 시차 상관관계 데이터를 이

용한 DNN모델, LSTM(Long short-term memory)

모델로 학습하여 예측 성과를 비교하고자 한다.

2)시차 상관관계 적용 딥러닝

시차 상관관계를 적용한 딥러닝은 기상 데이터와

대기오염 데이터가 특정 간격으로 천식 환자 수에

영향을 미칠 수 있다는 가정을 바탕으로 생각된 모

델이다. 이 모델은 천식 환자 수와 31일 전부터 당

순서 변수명 비고

1 측정일 메타데이터

2 위치 메타데이터

3 평균기온(℃) 위험인자

4 최고최저기온차(℃) 위험인자

5 최대 순간 풍속(m/s) 위험인자

ㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍ생략ㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍㆍ

21 SO2 위험인자

22 CO 위험인자

23 O3 위험인자

24 NO2 위험인자

25 PM10 위험인자

26 Asthma 질병

순서 속성명 내용 형식

1 DT 날짜 문자

2 DAY 요일 숫자

3 ADDR_NUM 주소 일련번호 숫자

4 AGE 연령대 숫자

5 SEX_TYPE 성별 숫자

6 SYD 거주기간 숫자

7 ASTHMA_INOUT 천식 입원‧외래 실인원수 숫자
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일까지의 독립변수 데이터 간의 상관관계를 분석하

여, 독립변수 시차 중 상관계수가 가장 높은 데이터

를 선택하여 학습시키고자 한다

3)LSTM

LSTM은 Long Short-term memory의 약자이며

순차 데이터와 관련된 여러 학습 문제에 대한 효과

적이고 확장 가능한 모델로 등장했고 장기적인 시간

적 의존성을 포착하는 데 일반적이고 효과적이다.

LSTM 아키텍처의 핵심 아이디어는 시간이 지나도

상태를 유지할 수 있는 메모리 셀과 셀 안팎으로의

정보 흐름을 조절하는 비선형 게이팅 장치이다

(Greff et al., 2016).

이에 기상 데이터와 대기오염 데이터가 천식 데이

터에 미치는 영향이 순차적이며 누적적이라고 가정

하여 고려한 모델이다. 6일 과거 데이터가 누적적으

로 영향을 미치도록 조정하였다.

4)가설 도출

표준 DNN, 시차 상관관계 DNN, LSTM으로 대기

환경 데이터와 천식 의료 입원 이용수 데이터 간의

관계를 파악하고자 하였고 각 모델의 시계열 구조가

다르므로 간접적인 가설을 도출하였다.

<표 3> 도출된 가설

5. 성능평가

1)평가 지표

본 연구에서는 MSE(Mean Squared Error),

MAE(Mean Absolute Error)를 사용하여 모델의 성

능을 평가하였다.

<Eq 1> MSE 공식

 
   

<Eq 2> MSE 공식

 
   

천식 환자수를 예측하기 위한 모델 구조는 64개

노드로 시작하여 은닉층 6부분을 Dropout 30% 2번

으로 실행하였다. 그리고 하이퍼파라미터의 경우

Epochs 100, Learning rate 0.01, Batch size 32,

Optimizer adam으로 작동시켰다.

검증 데이터를 통해 각 모델을 평가한 결과 아래

<표 4>를 통해 확인할 수 있다. MSE 기준 LSTM

모델이 가장 좋은 성능을 보여주고 있다. 그리고 표

준 딥러닝 모델과 시차 상관관계를 이용한 딥러닝

모델 간의 MSE 차이는 약 40 정도로 나타났다.

6. 결론

자연환경의 변화에 ​​따른 사회현상을 높은 정확도

로 예측하는 것은 매우 중요하고 가치 있는 일이다.

더불어 중요한 것은 이러한 예측의 근본적인 이유를

이해하는 것인데 딥러닝 모델의 한계는 해석 가능성

이 부족하다는 것이며, 이는 지속적인 문제이다.

이를 완화하기 위해 딥러닝 표준 모델, 시차 적용

모델, 순차 및 누적 모델의 세 가지 모델을 적용하

여 성능을 평가함으로써 이러한 현상 반영한 데이터

를 해석하는 방법을 더 잘 이해할 수 있다. LSTM

모델이 상대적으로 우수한 성능을 보여 기상 조건과

대기 오염이 시간이 지남에 따라 누적된 영향을 미

친다는 것을 추정할 수 있다.

하지만 모델 간의 성능 차이가 유의미한 것인지

순서 가설 내용

H1
대기환경 데이터가 천식 외래 환자수에 일

정 시차를 두고 영향을 미칠 것이다.

H2
대기환경 데이터가 천식 외래 환자수에 누

적적으로 영향을 미칠 것이다.

모델 MSE MAE

DNN 497.48 14.56

CODNN 448.16 13.74

LSTM 223.16 9.43
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추가적인 시험과 해석이 필요하다. 그리고 본 연구

에서 활용한 지역 제한적인 데이터를 전국으로 확장

하 연구하면 더 정확한 결과가 도출될 수 있을 것이

다.
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