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Ⅰ. 서 론

모발은 체내에서 배출되는 각종 미네랄(mineral) 원소

의 저장소이며, 모발에 함유된 원소별 농도 분석을 통하

여 미네랄 원소의 체내 과부족 정도를 추정하고 질병의

진단에도 활용될 수 있다[1,2]. 미네랄 원소는 인체의

조직과 조직액 속에 들어 있으며 생체의 생명유지에 필

수적인 생리화학적 반응에 필요한 무기 원소를 말한다

[3]. 체내에서합성이가능하지않으므로섭취를통하여공

급해야 하는 필수 미네랄은 1 일 필요량에 따라 100 mg
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요 약 모발의 필수 미네랄 원소 농도 데이터로 인공지능을 학습시킨 후, 피험자의 모발 미네랄 원소 농도로 나이를

예측하도록 하고 그 결과를 피험자의 실제 나이와 비교하여 연관성을 조사하였다. 전체 모발 데이터는 296개이었으며

그 중 2/3를 인공지능 학습에 그리고 1/3을 피험자 데이터로 사용하였다. 25세 이하의 성장기 피험자의 실제 나이와

인공지능이 예측한 나이 사이에는 0.678 의 중상 정도의 상관관계가 있었다. 중년의 피험자 그룹에서는 연관성이 거

의 없었고 노년의 피험자 그룹에서는 0.522의 약한 상관관계를 보였다. 모발의 미네랄 원소 농도 데이터를 이용한 인

공지능의 유용성을 확보하기 위해서는 더 많은 수의 데이터를 제공하여 인공지능을 학습시키는 과정이 필요하다.
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Abstract After artificial intelligence was trained with the data on the concentration of essential mineral elements 
in hair, the age was predicted by the concentration of mineral elements in the hair of the subject, and the 
result was compared with the actual age of the subject, and the correlation was investigated. The total number 
of hair data was 296, of which 2/3 were used for AI learning and 1/3 was used as the subject data. There was 
a correlation of 0. 678 between the actual age of the young subjects under the age of 25 and the age predicted 
by the AI. There was almost no correlation in the middle-aged subjects group, and there was a weak correlation 
of 0.522 in the elderly subject group. In order to secure the usefulness of artificial intelligence using hair 
mineral element concentration data, it is necessary to provide a larger number of data to the artificial 
intelligence.
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이상인 경우 주요 미네랄이라고 하며 필수 미네랄의 약

90%를 점유한다. 주요 미네랄에는 칼슘, 마그네슘, 나

트륨, 칼륨, 인, 염소, 황의 7가지가 해당된다. 필수 미

네랄 의 주요한 역할은 신체의 골격을 구성하거나 효소

의 활성 부위에서 보조인자로 작용하는 것이다. 체내

칼슘의 약 97%, 마그네슘의 60%, 인의 85% 가 골격에

존재 한다[4]. 인체의 세포에는 약 5,000여종의 효소가

생리현상을 조절하며 마그네슘은 약 300여 종의 효소

작용에 관여하고, 아연은 약 250여 종의 효소 작용에

관여하고 있다[5]. 필수 미네랄은 식품으로 섭취하여야

하며 섭취하는 필수 미네랄의 양과 인체가 필요로 하는

양의 차이가 발생하므로 여분의 미네랄은 대사작용을

통하여 용변으로 배출되거나, 모발과 손발톱에 저장되

었다가 제거된다. 섭취하는 미네랄의 양은 나이에 따라

큰 차이가 없지만 인체가 필요로 하는 미네랄 원소의

양은 나이에 따라 변화하므로 손발톱이나 모발 내의 필

수 미네랄 원소의 농도는 연령에 따라서 변화하는 것으

로 알려져 있다. 그러나 미네랄 원소 농도의 개인별 차

이가 커서 정확한 연령 의존성은 아직까지 확립되지 않

은 상태이다[6].

인공지능(attificial inteligence)는 많은 데이터를 컴

퓨터에 제공하여 딥러닝으로 데이터 간의 상관관계를

학습시킨 후, 시험 데이터의 해석에 사용하는 새로운

기술로 복잡한 자연 및 사회 과학의 해석에 적용될 수

있다. 인공지능은 적용범위가 지속적으로 넓어지고 있

어서, 영상데이터의 해석, 얼굴 표정의 해석 등으로 적

용범위가 확대되고 있다[7-10]. 본 연구에서는 모발의

미네랄 원소 데이터를 학습한 인공지능을 활용하여 모

발 소유자의 연령을 예측할 수 있는지의 여부를 알아보

고자 하였다.

Ⅱ. 연구방법

분석에 사용한 모발의 기증자 연령과 성별 분포는

표 1과 같다. 모발 기증자의 사회경제적 배경은 이전의

논문에 설명되어 있다[11]. 모발의 필수 미네랄 성분인

Ca, Mg, Zn, Cu, S의 농도는 ICP-Mass로 분석한 결

과이다. 현재까지 보관된 총 300개의 필수 미네랄 성분

데이터를 기증자의 나이 순서로 배열하였다. 연령별

기증자의 수가 충분하지 않은 90세 이상 기증자 4명의

모발은 연구에서 배제하여 모두 296개의 모발 미네랄

데이터를 연구에 적용하였다. 나이 순서로 배열한 필수

미네랄 데이터의 첫 번째와 두 번째 마다의 데이터를

딥러닝 학습에 활용하고, 세 번째 마다 데이터의 필수

미네랄 농도를 인공지능에 넣어서 피험자의 나이를 예

측하였다. 딥러닝에 사용한 필수 미네랄 농도 데이터는

모두 197개, 그리고 딥러닝의 결과를 테스트하기 위한

피험자 데이터는 모두 99개이었다. 피험자의 연령대는

성장기인 25세 이하, 중년기인 25-55세, 노년기인 55세

이상 그룹으로 구분하였다. 피험자의 실제 나이와 인공

지능이 예측한 나이와의 관계를 선형 회귀분석으로 평

가하고 Pearson 상관계수를 구하였다.

연령대 남 여 합계
0-4 5 3 8
5-9 22 14 36
10-14 17 15 32
15-19 9 7 16
20-24 3 11 14
25-29 4 8 12
30-34 3 7 10
35-39 7 16 23
40-44 9 21 30
45-49 7 15 22
50-54 8 8 16
55-59 2 9 11
60-64 7 7
65-69 7 3 14
70-74 7 5 10
75-79 9 5 14
80-84 6 5 11
85-89 2 10 12
90-94 2 2
95-101 2 2

합계 300

표 1. 연령대별 모발 기증자의 수
Table 1. No. of Scalp Hair Donors against Age Ranges

그림 1. 성장기 모발 소유자의 실제 연령과 인공지능 예측 연령
Figure 1. Estimated age by artificial inteligence vs. real age of
hair owner in growing stage



The Journal of the Convergence on Culture Technology (JCCT)

Vol. 8, No. 6, pp.155-159, November 30, 2022. pISSN 2384-0358, eISSN 2384-0366 

- 157 -

그림 2. 중년기 모발 소유자의 실제 연령과 인공지능 예측 연령
Figure 2. Estimated age by artificial inteligence vs. real age of
hair owner in middle-age stage

그림 3 노년기 모발 소유자의 실제 연령과 인공지능 예측 연령
Figure 3. Estimated age by artificial inteligence vs. real age of
hair owner in old-age stage

Age Range Slope St. Error Pearson Coefficient

< 25 1.721 0.315 0.678

25-55 -0.434 0.321 -0.226

> 55 0.817 0.345 0.522

표 2. 모발 소유자 실제 연령과 인공지능 예측 연령의 상관관계
Table 2. Correlation of AI-estimated Age with Hair Owner’s Real
Age

Ⅲ. 연구 결과

각 연령대에서 피험자의 실제 나이와 인공지능이 모

발의 미네랄 농도 데이터로 예측한 나이와의 관계는 그

림 1-3에 표시하였다. 각각의 연령대에서의 선형 회귀

분석 결과는 표 2에 정리하였다.

성장기 모발의 연령 예측. 성장기인 25세 미만의 모

발 소유자의 실제 나이와 AI가 예측한 연령 사이의 관

계는 그림 1에 표시하였다. 그림에서 x 축은 모발 소유

자의 실제 나이이고, y 축은 인공지능이 예측한 나이이

다. 두 값 사이의 상관관계는 선형 회귀 방법으로 분석

하였고 그 결과는 그림 1에 직선으로 표시되어 있다.

성장기인 25세 미만에서 실제 나이와 인공지능 예측 나

이 사이에는 1.721의 기울기를 가지며 Pearson 상관 계

수는 0.678로 중상의 상관관계가 있음을 보여 준다(표

1). 이는 AI가 실제 나이보다 모발의 미네랄 농도로 판

단하여 높게 나이를 예측할 가능성이 크다는 것을 의미

한다. Kim & Park은 국민건강영양 조사를 통하여 남성

4,057명, 여성 4926명의 골밀도를 요추와 골반에서 조사

하였다[12]. 연구 결과 남성은 24세에 최대 골밀도에 도

달하며 여성의 경우 24세까지 최대 골밀도의 95%가 축

적된다고 한다. 따라서 본 연구에서 성장기의 연령대를

25세 이하로 설정하였다. 위의 연구에 의하면 15-19세

에서 남성의 경우 최대골밀도의 92%, 그리고 여성의

경우 96%의 골밀도가 축적된다고 한다. 최대 골밀도

값에 가까워질수록 섭취된 미네랄이 골에 축적되지 않

고 모발을 통하여 배출되는 비율이 높아질 것이다. 따

라서 최대골밀도에 도달하기 전에 모발을 통한 배출량

은 성인의 경우에 비슷해질 것이며 이러한 결과가 그림

1에서 모발의 미네랄을 통한 연령의 예측이 실제 연령

보다 크게 되는 이유가 될 것이라고 사료된다.

중년기 모발의 연령 예측. 중년기인 25-55세 사이

모발 소유자의 실제 나이와 AI가 예측한 연령 사이의

관계는 그림 2에 표시하였다. 피어슨 상관계수는 –

0.226으로 거의 상관관계가 없음을 의미한다. 나이에 따

른 기울기는 –0.434(+0.321)로 나이가 증가할수록 AI가

예측하는 나이는 약간 감소하는 경향을 보여준다. 그러

나 기울기의 표준편차와 제한된 데이터 수를 감안했을

때 마이너스의 기울기는 큰 의미가 없는 것으로 판단되

며, 중년기 모발의 미네랄 농도로 나이를 예측하기는

어렵다고 할 수 있다.

노년기 모발의 연령 예측. 노년기인 55세 이상 모발

소유자의 실제 나이와 AI가 예측한 연령 사이의 관계

는 그림 3에 표시하였다. 피어슨 상관계수는 0.522로 약

한 상관관계가 있음을 의미한다. Kim &Park의 연구에
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의하면 남성의 경우 70세 이후 골밀도의 감소가 증가하

며, 여성의 경우 폐경 이후 골밀도 감소가 급격히 진행

되어 80세 이상에서는 최대 골밀도의 약 67%가 남는

것으로 보고하였다[12]. 노년기에 골밀도의 감소는 모발

을 통한 미네랄의 배출량 증가를 초래하며 미네랄 배출

량의 증가는 여성의 경우에서 더욱 현저하다[6]. 이렇게

노년기에 모발을 통한 미네랄의 배출이 증가하는 경향

이 그림 3의 양의 기울기로 나타나는 것이라고 판단된

다.

Ⅳ. 고 찰

본 연구에서는 모발의 칼슘, 마그네슘, 아연, 철, 황

의 배출량을 학습시킨 인공지능에게 피험자의 모발 미

네랄 농도를 제공하여 피험자의 나이를 예측하도록 하

였다. 성장기 피험자의 경우 실제 나이와 AI가 예측한

나이 사이의 Pearsson 계수는 0.678로 중상의 상관관계

가 있었으며, 선형회귀법에 의한 기울기는 1 보다 커서

실제 나이보다 미네랄 배출이 더 빠른 속도로 진행됨을

보여주었다. 중년기의 피험자의 실제 나이와 AI가 예측

한 나이 사이의 Pearsson 계수는 –0.226으로 상관관계

가 거의 없었다. 이는 중년의 나이에서 모발을 통한 미

네랄의 배출량은 거의 변화가 없기 때문이다. 노년기

피험자의 실제 나이와 AI가 예측한 나이와의 사이의

Pearsson 계수는 0.522로 약한 상관관계가 있었으며 이

는 노년기에 특히 여성에서 폐경 이후 골밀도가 급격히

감소하며 모발을 통한 미네랄의 배출이 늘어나기 때문

이다.

모발의 미네랄 농도를 학습시킨 인공지능을 이용하

여 모발 소유자의 나이를 예측하는 방법은 성장기와 노

년기에 유용성이 있기는 하지만, 본 연구는 다음과 같

은 한계점을 가지고 있다.

첫째, 모발의 미네랄 배출량의 차이는 개인 간의 음

식 섭취 경향 및 건강 상태 등에 의한 변화가 매우 크

다[13]. 대표적으로 모발의 칼슘 농도의 경우에도 기준

치가 160 – 1460 mg/g에 이르는 등 개인차가 매우 커

서 연령별 모발읕 통한 배출량으로 성장기 어린이의 나

이를 예측하는 것은 유의성이 있지만, 성장기가 지난

성인에서는 모발의 미네랄 배출량을 통한 나이의 예측

은 유의성이 매우 작다.

둘째, 기준치의 범위가 넓은 것을 커버하려면 많은

수의 데이터를 통하여 인공지능을 학습시켜야 한다. 본

연구에서는 성장기 모발 데이터 106 개 데이터 중 70개

데이터로 인공지능을 학습시켰지만, 만약 더 많은 수의

데이터로 학습시켰다면 더 정확한 모발 소유자의 나이

예측이 가능했을 것이다. 개인 간의 모발을 통한 미네

랄 배출량의 차이가 큰 만큼, 인공지능을 활용하기 위

해서는 많은 수의 데이터를 이용하여 인공지능을 학습

시키는 과정이 우선되어야 할 것이다.

셋째, 노년기 모발 소유자와 인공지능이 예측하는 나

이 사이에는 약한 상관관계가 있었다. 폐경이 큰 영향

을 주는 시기이므로 남성과 여성의 데이터를 분리하여

인공지능을 학습시키고 또한 더 많은 수의 데이터를 학

습시켜야 노년기의 모발로 피험자의 나이를 예측하는

인공지능의 유용성이 증명될 것으로 사료된다.

Ⅴ. 결 론

개인별 연령과 모발의 미네랄 농도 데이터를 인공지

능에 학습시켜, 피험자의 나이를 예측하게 하는 인공지

능은 성장기의 피험자에게서는 중상의 상관관계가 있

어서 유용성이 있는 것으로 사료된다. 중년에서는 피험

자의 실제 나이와 미네랄 농도를 통하여 예측된 나이

사이에 상관관계는 확인되지 않았고, 노년에서는 폐경

이후 증가하는 모발의 미네랄 농도 때문에 약한 상관관

계를 확인할 수 있었다.
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