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Ⅰ. 서 론

최근 코로나 팬데믹에 의해 다양한 웨어러블이 건강

관리부터 패션 아이템[1]까지 다양한 영역에서 깊게 자리

잡았다. 디지털 헬스케어 분야에서 인공지능을 활용한

라이프로그 연구 및 분석도 많이 진행되고 있으며[2, 3]

그 중 체중은 라이프로그 데이터 중 다양한 만성질환 및

질병 예방에 있어서 중요한 데이터이다[4][5]. 지금까지
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VAE(Variational AutoEncoder) 기반 머신러닝 모델을
활용한 체중 라이프로그 이상탐지에 관한 연구

Study on Lifelog Anomaly Detection using VAE-based Machine 
Learning Model
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요 약 웨어러블 기기를 통해 지속적으로 수집되는 라이프로그 데이터는 많은 이상값을 포함할 수 있으므로 데이터

품질을 향상시키기 위해서는 이상값을 찾아 제거하는 것이 필요하다. 일반적으로 이상치의 개수가 정상 데이터의 개

수보다 적기 때문에 클래스 불균형 문제가 발생한다. 이러한 불균형 문제를 해결하기 위해 Variational AutoEncoder

를 outlier에 적용하는 방법을 제안한다. 제안된 방법으로 이상치 데이터를 전처리한 후, 다수의 머신러닝 모델(분류)

을 통해 검증한다. 체중 데이터를 이용한 검증 결과, 모든 분류 모델에서 성능이 향상됨을 확인하였다. 실험 결과를

바탕으로 라이프로그 체중 데이터 분석 시 본 연구에서 제안한 이상치 처리 방법을 이용하여 데이터를 전처리한 후

성능이 가장 좋은 LightGBM 모델을 적용할 것을 제안한다.

주요어 : 이상탐지, VAE 기법, 체중 라이프로그, 클래스 불균형, 트리기반 머신러닝 모델

Abstract Lifelog data continuously collected through a wearable device may contain many outliers, so in order 
to improve data quality, it is necessary to find and remove outliers. In general, since the number of outliers is 
less than the number of normal data, a class imbalance problem occurs. To solve this imbalance problem, we 
propose a method that applies Variational AutoEncoder to outliers. After preprocessing the outlier data with 
proposed method, it is verified through a number of machine learning models(classification). As a result of 
verification using body weight data, it was confirmed that the performance was improved in all classification 
models. Based on the experimental results, when analyzing lifelog body weight data, we propose to apply the 
LightGBM model with the best performance after preprocessing the data using the outlier processing method 
proposed in this study. 

Key words :  Anomaly Detection, Variational AutoEncoder, Body Weight, Imbalance Problem, Machine Learning
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체중 변동에 대한 다양한 연구가 시도되었다. Ornstein-

Uhlenbeck 과정이 체중 변동에 가장 크게 영향을 미친

다는 것을 제시한 연구[6], 계절적 변화에 따른 체중 변

동[7][8] 그리고 주간 패턴 따른 주기적인 체중 변동

[9][10]에 대한 연구와 같이 체중 변동에 대한 많은 연

구가 시도 되었고, 체중이 주기적인 변동 성질을 가지

고 있다고 제시되었다. 다양한 만성질환을 예방을 위해

서는 이러한 체중의 변동성을 지속적으로 모니터링하

는 것이 매우 효과적[11][12]이다. 최근에는 스마트 체

중계가 보편화되면서 많은 사람들이 자신의 체중을 스

마트폰과 연동해 손쉽게 확인 및 기록할 수 있게 되었

다. 그러나, 이렇게 수집되는 데이터 중에는 사용자들이

양말을 신고 체중계에 올라가 측정을 하거나, 기기 오

류, 통신 오류, 또는 원 사용자가 아닌 다른 사용자가

체중계에 올라가 측정하는 등의 이슈가 발생될 수 있

다. 이는 결측값 또는 이상값을 발생시켜 데이터의 정

확성과 일관성을 저해해 데이터 품질에 악영향을 끼칠

수 있다. 따라서 높은 품질의 라이프로그 데이터를 수

집하기 위해서는 이러한 노이즈를 찾아 제거할 필요가

있다. 단순 반복적인 수작업 방식의 데이터 탐색을 통

한 이상값 확인을 하기에는 데이터 수가 방대하므로 이

상 탐지 알고리즘을 활용한 이상값 탐지가 필요하다.

이상값의 개수는 일반적으로 정상 데이터 수에 비해

적어 클래스 불균형이 발생된다. 클래스가 적은 데이

터에 대한 데이터 불균형을 보완 및 해소하는 기법들

이 다양하게 사용되고 있다. 체중의 주기성을 반영하

여 데이터를 생성하는 방식[13]으로 해소할 수 있고,

증강 기법으로 일반적으로 많이 사용되는 SMOTE

(Syntheticminority Oversampling Technique)와 GAN

(Genrative Adversairal Networks) 등의 기법을 활용하

여 데이터 증강을 통해 불균형 클래스 문제를 해소할

수 있다[14][15]. 그러나, SMOTE 기법의 경우 샘플 겹

침(Sample Overlapping), 잡음 간섭(Noise Interference)

및 잘못된 이웃 선택과 같은 이슈가 발생할 수 있고,

GAN 기법의 경우는 학습의 불안정(Instability)과 수렴

하지 않는 문제(Non-Convergence)가 있을 수 있다

[16][17].

대부분의 이상값 탐지 관련 데이터 증강 연구에서는

정상값을 증강하여 정상적인 데이터와 차이가 큰 값을

탐지하는 방식을 활용하고 있다. 이는 정상 데이터와

이상값 데이터의 차이가 비교적 큰데이터 셋에서는 매우

효과적[18][19]이나,  일별 기준으로 변동성이 크지 않

거나 주기성이 있는 체중과 같은 라이프로그 데이터에

서는 관련 이상값을 탐지하는데 한계가 있을 수 있다.

따라서, 본 연구에서는 이상값을 증폭하여 클래스 불균

형을 해소하여 비지도 학습 방식보다 정확도가 상대적

으로 높은 지도 학습 방식의 머신러닝을 활용해 이상값

분류 방법론을 제안한다. 이때, SMOTE와 GAN 방식

에 비해 상대적으로 이슈가 적고 이상값의 특성을 반영

하여 데이터를 생성할 수 있는 VAE(Auto-Encoding

Variational Bayes)[20]를 활용하는 방법을 제안한다.

제안하는 방법의 우수성을 증명하기 위해, 라이프로

그 데이터 중 체중 데이터를 활용하여, 데이터 증강 처

리 전과 후의 모델의 성능을 비교하였다. 데이터 불균

형을 가지고 있는 증강 처리 전의 데이터 기반 실험에

서도, 성능을 최대치로 높이기 위해 비지도 학습 방식

의 Isolation Forest 모델을 활용해 성능 비교를 진행하

였고, 제안 방식 적용 후의 데이터 셋(이상값이 충분히

생성되어 클래스 불균형 문제가 해소된 데이터 셋)에

대해서는 기 증명된 우수한 머신러닝 알고리즘을 다양

하게 실험 비교하였다. 실험 결과, RandomForest 모델

[21], Support Vector Machine 모델, LightGBM 모델,

그리고 XGBoost 모델과 같이 대부분의 머신러닝 알고

리즘에서 우수한 성능을 보였다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 선행

연구를 기술한다. 데이터 불균형 해소 기법에 주로 사

용되는 데이터 증강 기법에 대해 검토한다. 3장에서는

본 연구에서 제안하는 이상값에 VAE를 적용하여 데이

터 불균형을 해소한 후 라이프로그 데이터를 분석하는

알고리즘을 기술한다. 데이터 셋, 데이터 탐색, 데이터

모델링, 성능 지표, 그리고 실험 결과 순으로 설명한다.

4장에서는 결론 및 향후 개선 방향에 관하여 기술한

다.

Ⅱ. 선행연구

1. SMOTE

SMOTE 알고리즘은 KNN(K-Nearest Neighbor) 최

근접 알고리즘을 활용해 합성 데이터를 생성하는 방식

으로 데이터의 개수가 적은 클래스의 임의의 데이터 포

인트 X에 대해 가장 가까운 K 개의 이웃 포인트를 탐

색하고, 탐색한 K 개의 이웃 포인트와 데이터 포인트
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X 사이에 임의의 새로운 데이터 포인트 ’를 생성하는
것이다[22]. 대표적인 방법으로는 임의의 새로운 데이터

가 생성하는 것 대신, 분류하기 어려운 클래스의 경계

쪽에 위치한 데이터들을 생성하는 Borderline-SMOTE

[23]와 클래스의 데이터 밀도에 따라 합성 데이터를 생

성하는 방식으로 작동해 소수 클래스의 저밀도 부분에

상대적으로 데이터를 더 많이 합성하는 ADASYN[24]

등이 있다.

2. VAE (Auto-EncodingVariational Bayes)

VAE(Auto-EncodingVariational Bayes)는 랜덤 노

이즈로부터 원하는 데이터를 얻기 위해 데이터의 확률

분포 내에서 랜덤 값을 생성하는 방식을 활용한다[25].

VAE는 AE 구조와 같이 두 개의 뉴럴 네트워크로

구성되었다. 구체적으로 encoder라는 뉴럴 네트워크에

서는 데이터를 입력받아 잠재변수(latent variable) Z를

만들고, decoder라고 불리는 뉴럴 네트워크에서는 잠재

변수 Z를 통해 데이터를 복원하여 입력 데이터와 유사

하지만 비선형적으로 더 낮은 차원의 데이터를 얻을 수

있다. 이때, VAE는 다음과 같은 식의 Variational

Inference 방법을 활용한다[26].

(1)

해당 방법은 원 데이터로 복원이 잘 되기 위해 주어

진 데이터 x에 대해 Z를 잘 샘플링 할 수 있는 이상적

인 확률 분포 p(Z|x)를 찾아야 하지만 이상적인 확률분

포를 모르므로 이를 추정하기 위해 다루기 쉬운 분포 를 가정하고 해당 확률분포의 모수를 업데이트하
면서 최대한 근사하게 만들어 이상적인 확률 분포 대신

사용하는 방법이다. 여기서  는 다음과 같이 KL

Divergence를 활용해 구할 수 있다.

     ∼  log    ∼  log  (2)

식(2)은 두 확률 분포의 차이를 계산하는 것으로 여

기서  와   사이의 차이 계산에 적용하면 다
음과 같다[14].

        log  ∼   log  (3)

즉, 두확률분포의차이를줄어드는방향으로  를
업데이트하는 과정을 반복해 최종적으로 잘 근사하는 를 얻는다.
한편, 일반적으로  를 다음과 같은 정규분포로

가정한다.

      (4)

그러나, 입력되는 데이터가 고차원인 경우 학습이 어

려워지는 단점이 있어 다음과 같이 설정한다[27].

     ×  (5)

∼  (6)

이러한 설정과 함께 VAE의 encoder에는 데이터를

받아 Z의 평균과 분산을 생성하는 두 개의 뉴럴 네트워

크가 있어 해당 뉴럴 네트워크가 산출한 평균과 분산을

통해 Z를 생성하는 Reparameterization Trick을 활용한

다. 즉, 정규 분포 형태로 나타내는 latent variable 분포

를 통해 샘플링된 변수(variables)를 디코더에 입력하며

Reparameterization Trick을 활용해 미분 가능하게 하

여 Back propagation을 통한 학습이 가능하도록 한다

[28][29].

Evidence of Lower Bound(ELBO)는 두 분포의 차이

를 최소화하기 위해 사용되며[26][27][30], VAE에서 기

존 KL Divergence 식(3)에 대해  를 정규분포로 가
정한 식(5)와 식(6)을 반영한 식은 다음과 같다.

(7)

이때, 식 (7)의 우변에 있는     
은 항상 양수이므로 다음과 같은 부등식이 항상 성립한

다.

log   ≥  ∼   log              
(8)

식(7)과 식(8)을 통해 ELBO(evidence lower bound)

를 최대화는 것은 두 확률 분포의 차이를 최소화하는

것임을 확인할 수 있다.

이에 대한 일반적인 손실함수 형태로 정리하면 다음

과 같다.
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   ∼  log             (9)

3. 기존 VAE를 활용한 연구사례

VAE를 활용한 데이터 증강 관련 응용 연구로는 당

뇨병 환자를 예측하기 위해 VAE를 활용해 전체 데이

터를 증강하고 SAE(Sparse Autoencoder)를 활용해 성

능을 높인 연구들[31][32], 호흡음을 통해 질환을 감지

하는 연구[33] 등이 있는데, 이들 모두 VAE 기법을 활

용해 데이터 불균형을 해소하여 높은 성능을 보였다.

각종 기법에 대한 비교 연구 중 사람의 말과 언어에 대

해 CGAN(Conditional GAN), VAE 및 VAE-SGAN을

사용하여 데이터 증강 성능을 비교한 연구[34]에서

VAE의 성능이 가장 우수한 것으로 나타났다.

Ⅲ. 제안하는 알고리즘

1. 데이터 셋

본 연구는 ㈜지아이비타 비타민즈앱과 삼성 갤럭시

워치(Samsung Galaxy watch active 2)을 통해 수집된

라이프로그 데이터 중에서 체중, 체지방(FAT), 근육량,

그리고 체수분과 같은 신체 데이터 셋과 신장, 성별 및

생년월일과 같은 사용자 정보 데이터 셋을 사용하였고,

개별적으로 70개 행 이상을 가진 사용자 282명의 라이

프로그 데이터를 사용하였다. 신체 데이터 셋과 사용자

정보 데이터 셋을 USER_CODE(사용자 식별코드) 변수

와 DATE(데이터 수집 일지) 변수를 기준으로 병합하

여 최종 데이터 셋을 생성하였다. 시간에 대한 정보를

추가하기 위해 ‘2021년 12월 9일 (기준: 최대한 최근 날

짜)를 기준으로 수집된 데이터의 날짜와의 차이인

DATE_DIFF를 파생 변수로 생성하였다. 파생한 변수

를 포함한 전체 변수 설명은 표 1로 정리하였다.

Feature Description Feature Description

DATE Date the data
was collected

USER_

CODE

Identification
code

WEIGHT weight value BMI bmi value

FAT body fat WATER amount of water

MUSCLE body muscle
mass

HEIGHT height

GENDER gender AGE age

DAY_DIFF Number of days from data collection date to
December9, 2021

표 1. 최종 데이터셋의 파생 변수 및 설명
Table 1. Features and description of the final data set

2. 데이터 탐색

본 연구에서 사용되는 라이프로그 데이터(체중) 셋

의 학습 데이터와 테스트 데이터는 0.75 대 0.25로 나누

어 실험 및 테스트 하였다. 원 학습 데이터(데이터 불균

형 이슈 처리 전 데이터; 그림1), 정상값을 증강한 학습

데이터(그림2), 이상값 증강한 학습 데이터(그림3)를 사

용한다. 세 가지 데이터 셋 모두 데이터를 증강하는 경

우에도 아래 Figure 1에서 확인할 수 있듯이, Variance

& Bias 이슈를 발생하지 않는다.

그림 1. 원 학습 데이터
Figure 1. RAW DATA

그림 2. 정상값을 증강한 학습 데이터
Figure 2. Data augmented for Normal Values

그림 3. 이상값 증강한 학습 데이터
Figure 3. Data augmented for Outlier.

3. 데이터 모델링

본 연구의 전체적인 모델링 프로세스와 제안 방법을

그림 4 로 정리하였다. 본 연구에서는 원 데이터 및 정

상 데이터를 증강한 데이터 셋에 Isolation Forest(IF),

정상 데이터를 증강한 데이터 셋에 OneClassSVM을

활용해 성능을 확인하였고, 이상값을 증강한 데이터 셋에
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머신러닝 알고리즘 Support Vector Machine(SVM),

그림 4. 제안 방법론 요약 그래프
Figure 4. Proposal Summary Graph

LightGBM, XGBoost, 그리고 Tabnet 알고리즘을 적

용해 성능을 비교 분석하였다. 각 모델의 하이퍼파라미

터 튜능은 조합 수에 따라 GridSearch 또는 Hyeropt을

활용하였고, 구체적은 각 모델의 하이퍼파라미터 값은

표 2와 같다.

Model Hyperparameter

IF contamination = 23931034482758617,

max_features = 0.01

IF

(normal)

contamination = 0.22482758620689652,

max_features = 0.01

SVM

(outlier)

C = 1000, gamma = 0.2, kernel = 'rbf'

XGBoost

(outlier)

colsample_bylevel=0.6289801688467676

colsample_bytree=0.5848482288983499,

gamma=3, learning_rate =0.020520818830002494,

max_depth=2, min_child_weight=4,

n_estimators = 803, scale_pos_weight = 3,

subsample = 0.5101377375161377

IF(outlier)
contamination = 0.41310344827586204

max_features =  0.01

OneClassS

VM

nu = 0.1, kernel = 'rbf',

gamma = 'auto'

LightGBM

(outlier)

colsample_bytree=0.542, min_child_samples=430,

min_child_weight=10, n_estimators=1000,

num_leaves=44, reg_alpha=1, reg_lambda=100,

subsample=0.765

Tabnet

(outlier)

mask_type = 'entmax', n_da = 60, n_steps = 3,

gamma = 1.4, n_shared =3

lambda_sparse = 6.5736087499708864e-06,

patienceScheduler = 5, patience = 30,

epochs = 19

표 2. 실험 모델들의 하이퍼파라미터 정리 표른 성능 표
Table 2. Hyperparameters of experimental models

4. 실험 평가를 위한 성능 지표

본 연구에서는 이진 분류 문제 중 불균형 클래스 관련

연구[35][36][37]에 일반적으로 사용되는 F1 score[38][39]

지표와 Matthews correlation coefficient [40] 지표를

사용하였는데, 각각의 공식은 다음과 같다.

×
×

(1)

(2)

여기서 TP는 True Positive, FP는 False positive,

FN은 False negative, TN은 True negative이다.

두 지표의 특징 및 차이점은 (1)과 (2)에서 확인할

수 있듯이 F1 score은 True negative의 수를 고려하지

않는 반면 MCC는 Confussion Matrix의 4개 요소를 모

두 고려하여 성능을 산출한다.

Ⅳ. 실험 및 결과

데이터 전처리를 하지 않아 클래스가 불균형한 데이

터 셋(None), 이상값 데이터를 증강하여 클래스 불균형

을 해소한 데이터 셋(Outlier), 그리고 정상값 데이터를

Data
Augmentation

class balance Model F1 MCC

None
data

imbalance

IF 0.38 0.28

OneClassSV
M

0.28 0.14

SVM 0.958 0.953

LightGBM 0.840 0.962

XGBoost 0.760 0.962

Tabnet 0.954 0.949

Normal data
Augmentaion

Extreme data
imbalance

IF 0.37 0.26

OneClassSV
M

0.39 0.37

Outlier data
Augmentation

Eliminate
data

imbalance

SVM 0.979 0.977

LightGBM 0.982 0.977

XGBoost 0.962 0.977

Tabnet 0.969 0.965

표 3. 데이터 증강에 따른 성능 표
Table 3. Performance Validations(FI Score, MCC Score) according
to Data Augmentation
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증강하여 불균형을 극대화한 데이터 셋(Normal)에 다

양한 알고리즘을 활용해 실험한 결과, 전통적인 이상

탐지 알고리즘인 Isolation Forest 경우, 전처리하지 않

은 데이터 셋에서 우수한 성능(0.38 (F1 score), 0.28

(MCCscore))을 보였다. 그러나, 전체적으로 성능이 매

우 낮은 수준이다. OneClassSVM 경우 정상값을 증강

한 데이터에 적용할 경우 상대적으로 우수한 성능

(0.39(F1 score), 0.37(MCCscore))을 보였지만 역시 전

체적으로 낮은 수준의 성능을 보였다. 마지막으로, 이상

값 데이터에 전처리를 한 경우, 전처리를 하지 않은 데

이터 셋에 비해 대부분의 머신러닝 알고리즘에서 매우

우수한 성능을 보였다. 그중에 LightGBM 알고리즘의

F1 score 0.982, MCC score0.977로 가장 우수한 것으로

나타났다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 일별 변동성이 작고 주기성을 보이는

라이프로그 데이터 (체중 데이터)에 대해 일괄적인 임

곗값 바탕의 Rule-based Method가 아닌 머신러닝 알고

리즘을 적용해 이상 탐지 및 모델링을 제안하였다. 라

이프로그 분석 시 일반적으로 발생되는 클래스 불균형

이슈들을 이상값에 VAE(Auto-Encoding Variational

Bayes)을 적용해 해소한 다음, 머신러닝 알고리즘을 적

용하는 것을 제안하였다.

2장에서는 이상값 탐지에 사용되는 여러 가지 방법

론과 불균형 클래스를 처리하는 방식에 대해 검토하였

고, VAE에 대한 수학적 배경을 기술하였다. 3장에서는

본 논문에서 제안하는 기법을 기술하였는데 구체적으

로 VAE 기법을 통해 이상값 증강 및 생성을 통해 클

래스 불균형 문제를 해소하는 방법을 기술하였다. 이를

통해, 기 증명된 성능이 우수한 머신러닝 분류 알고리

즘을 활용하여 학습할 수 있도록 데이터의 품질을 높였

다. 웨어러블 장치로부터 수집되는 데이터 셋을 활용하

여, 제안 방법의 성능을 비교 평가하였다. 실험 결과,

본 연구에서 제안하는 VAE 기법을 적용해 학습 데이

터의 클래스 불균형을 해소한 후, 머신러닝 알고리즘에

적용할 경우, 라이프로그 데이터 분석 성능이 매우 우수

한 것으로 나타났다. 따라서, 이상 탐지 관련한 특정 알

고리즘을 사용하는 것도 좋지만 라이프로그 분석 및 이

상 탐지 관련 분석에서는 데이터 불균형을 처리한 후,

머신러닝 알고리즘을 적용해 보는 것을 추천한다.

본 논문에서 사용된 알고리즘의 성능은 라이프로그

데이터에서 신규 사용자의 경우, 학습 데이터 자체가

없거나 매우 적은 경우 모델 성능의 차이가 발생할 수

있다. 따라서 추후, 실제 서비스 환경에서 흔히 발생 가

능한 이상값 데이터 수 부족 관한 문제를 시간의 정보

를 고려해 정교하게 생성하는 알고리즘 개발 및 최적화

연구를 진행할 필요가 있다.
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