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1. 서론

스트레스는 현대 사회에서 개인적, 정신적 건강에 

중요한 영향을 미치는 요인으로, 다양한 질병과 정신 

건강 문제의 주요 원인으로 알려져 있다. 스트레스는 

일상적인 업무와 인간관계에서부터 경제적 불안정성, 

사회적 압박 등 다양한 원인에 의해 발생하며, 만성적

인 스트레스는 심혈관 질환, 당뇨병, 우울증, 불안 장

애 등 여러 건강 문제를 유발할 수 있다. 세계보건기구

(WHO)는 스트레스를 "지속적으로 직면한 외부 요인

에 의해 정신적, 신체적으로 자극을 받는 상태"로 정의

하며, 스트레스가 만성화될 경우 "정신 건강의 주요 위
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으로 예측하며, 평균 제곱 오차(MSE)는 0.00059, R² 점수는 0.9999로 매우 높은 성능을 보였다.
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협"이 될 수 있다고 경고하고 있다[1].

최근 연구에 따르면, 약 70% 이상의 성인이 일상에

서 경험하는 스트레스를 느끼고 있으며, 스트레스가 유

발하는 건강 문제는 이미 경제적 부담을 초래하고 있

다. 예를 들어, 2018년 한국보건사회연구원의 보고서

에 따르면, 스트레스 관련 질환의 사회경제적 비용은 

연간 수십조 원에 달하는 것으로 추정된다[2][3]. 이로 

인해 스트레스 관리와 예측 시스템의 개발은 개인의 

건강 증진뿐만 아니라, 사회 전체의 건강 보험 비용 절

감에도 중요한 역할을 할 수 있다.

스트레스 수준을 예측하기 위한 기존 연구들은 주로 

생리학적 지표나 설문 조사를 기반으로 스트레스의 영

향을 평가하고, 이를 진단하는 데 집중해 왔다. 예를 

들어, 기존의 많은 연구에서는 심박수 변동성, 코르티

솔 수치, 혈압 등 생리적 지표를 사용하여 스트레스 수

준을 평가하고자 했다[4][5]. 그러나 이러한 방법들은 

실시간 모니터링이 어렵고, 고정된 환경에서만 적용할 

수 있어서 일상적인 생활에서의 스트레스를 정확히 평

가하는 데 한계가 있었다.

최근에는 머신러닝 기법을 이용한 스트레스 예측 

연구가 증가하고 있다. 예를 들어, 다양한 센서를 활용

한 생체 신호 데이터를 분석하거나, 스마트폰 애플리

케이션을 통해 수집된 데이터를 기반으로 스트레스를 

예측하는 연구들이 있다[6]. 그러나 기존 연구들 중 상

당수는 단일한 데이터를 분석하거나, 특정 실험 환경

에 국한되어 연구가 진행되는 경우가 많았다. 또한, 예

측 모델의 정확도나 실용성 측면에서도 개선의 여지가 

많았다.

본 연구는 기존의 생리적 데이터 기반 예측을 넘어

서, 나이, 키, 몸무게, 스트레스 요인 등을 포함한 다양

한 개인적 특성을 종합적으로 고려한 예측 모델을 개

발하고자 한다. 또한, 이진 분류 모델과 회귀 모델을 

비교하여, 스트레스 수준을 정확하게 예측할 수 있는 

방법을 제시하는 점에서 차별성을 가진다. 기존의 연구

들은 주로 스트레스 수준을 이진 분류로 처리하거나, 

생리적 데이터에 의존하는 경우가 많았으나, 본 연구는 

이를 넘어서는 다양한 데이터를 기반으로 한 모델링을 

통해 보다 실용적인 예측 시스템을 구축하는 데 목표

를 두고 있다.

2. 연구 방법

2.1 기존 연구

김현숙 외의 연구(2021)에서는 지식근로자의 심박

수와 피부 온도 등의 시계열 데이터를 랜덤 포레스트 

분류(Random Forest Classifier)를 통해 스트레스 상

태를 분류 예측하는 연구를 진행하였다. 정규화한 데이

터를 사용한 랜덤 포레스트 모델의 정확도는 0.79로 

낮은 성능을 보였다[7]. 

그리고 Anu Priya 외의 연구(2020)에서는 우울, 불

안, 스트레스 척도 설문지(DASS 21) 및 인터뷰 등을 

통해 수집된 데이터를 활용하여 로지스틱 회귀

(Logistic Regression), 의사결정나무(Decision 

Tree), 랜덤 포레스트(Random Forest) 등의 머신러

닝 알고리즘을 통해 학습했다. 그 결과, 스트레스에 대

한 f1 score의 값이 랜덤 포레스트 모델에서 최대 

0.711의 낮은 성능을 보였다[8].

또한, Sanchez, W 외의 연구(2023)에서는 직무 스

트레스 인식을 위한 예측 모델 연구를 진행했다. 컴퓨

터와 사용자의 상호작용 모니터링 앱을 개발하여 앱에

서 수집된 상호작용 수와 설문지와 손목에 착용한 생

체 신호 센서 등을 통해 수집한 데이터를 활용하여 머

신러닝 알고리즘을 통해 예측 모델을 개발했다. 랜덤 

포레스트(Random Forest)에서 F-Measurerk 0.76

으로 사용한 머신러닝 모델 중 가장 좋은 성능을 보였

지만 80%에 도달하지 않는 낮은 성능을 보였다[9]. 

이와 같은 기존 연구의 한계를 고려하여 본 연구에

서는 스트레스 수준을 예측하는 두 가지 모델을 개발

하는 것을 목적으로 한다. 첫 번째는 이진 분류 모델

로, 스트레스 수준을 일정한 임계값을 기준으로 "높음"

과 "낮음"으로 분류하여 예측하는 방법이다. 두 번째는 

회귀 모델로, 스트레스 수준을 연속적인 값으로 예측하

여 더 정밀한 분석을 가능하게 한다. 이 연구를 통해 

스트레스 수준 예측에 대한 정확도를 향상시키고, 다양

한 개인적 특성을 고려한 예측 모델을 제시하려고 한

다. 또한, 두 모델의 성능을 비교하여, 특정 상황에 가

장 적합한 모델을 선택할 수 있는 기준을 마련하고자 

한다. 
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 2.2 데이터 전처리

강원도특별자치도의 C 대학의 대학생 20명을 모집

하여 본 연구의 목적과 과정에 대해 설명하고, 연구 참

여에 대한 동의서를 받았다. 개인 정보는 익명으로 처

리하고 연구 과정에서 발생할 수 있는 불편 사항은 최

소화하도록 조치를 취했다. 이후 대상자들은 지각된 스

트레스 척도 설문지(PSS)를 작성하였고, 수집된 데이

터를 활용하여 학습 데이터로 활용했다. 측정된 데이터

를 모델에 학습시키기 위해 데이터 전처리 단계에서 

결측값 처리, 데이터 정규화, 그리고 스트레스 수준의 

이진 분류와 회귀 모델을 위한 준비 작업을 하였다. 

scikit-learn의 Simple Imputer를 사용하여 결측값

을 평균값으로 대체 하였으며, Standard Scalar를 사

용하여 피처를 정규화하여 모델의 학습 성능을 향상시

겼다. 회귀 모델과 이진 분류 모델을 위해 스트레스 수

준을 각 연속 값과 이진값으로 변환하였다.

2.3 데이터 분석

아래 표 1에서는 스트레스 수준을 예측하기 위해 사

용된 주요 피처와 타겟 변수 목록을 작성하였다. 피처 

변수는 나이, 키, 몸무게 및 스트레스 요인들이 포함되

었고, 타켓 변수는 스트레스 수준이다.

표 1. 주요 피처 및 타겟 변수

Table 1. Key Features and Target Variables

변수 설명
Age 나이(연령)
Height 키(cm)
Weight 몸무게(kg)

Stress Factor
스트레스 요인(다양한
용인에 의한 점수)

Stres s Level
스트레스 수준
(회귀 : 연속 값,

이진 분류: 높음/낮음)

2.4 모델 훈련

본 연구에서 사용한 두 가지 주요 모델은 랜덤 포레

스트 분류(Random Forest Classifier)와  랜덤 포레

스트 회귀(Random Forest Regressor)이다. 

랜덤 포레스트 분류(Random Forest Classifier)는 

여러 트리에서 따로 학습을 진행한 후, 트리의 결과들

을 평균내어 하나의 결과로 출력하는 것을 말하며, 랜

덤 포레스트 회귀(Random Forest Regressor)은 위

와 비슷한 방법이지만, 평균적으로 계산하여 결과를 출

력하는 것이 아닌 각 트리에 똑같은 질문을 넣어 결과

를 확인하여 그 결과를 평균 내어 적당한 결과값을 도

출하는 방법이다[10][11].

이진 분류 모델 랜덤 포레스트 분류(Random 

Forest Classifier)은 스트레스 수준을 높음과 낮음으

로 이진화하여 예측한 스트레스 수준이 50 이상이면 

‘높음’, 미만이면 ‘낮음’으로 분류한다. 데이터를 전처

리 하는 과정에서 데이터정규화를 통해 값의 범위를 

0~100 사이로 맞춘 뒤 중간 값인 50을 기준으로 설정

했다. 

회귀 모델인 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest 

Regressor)은 연속적인 스트레스 수준을 예측한다. 모

델을 훈련 시키기 위하여, 데이터를 훈련셋과 테스트셋

으로 나누고, 각 모델을 학습시킨 후 성능을 평가한다.

3. 실험 결과

3.1 이진 분류 모델 결과

이진 분류 모델은 정확도(Accuracy), 정밀도(Preci

sion), 재현율(Recall), F1 Score의 지표를 사용하여 

평가하였다.

표 2. 이진 분류 모델 성능 평가 지표

Table 2. Binary Classification Model Performance 

Evaluation Indicators

지표 값
정확도 1.0
정밀도 1.0
재현율 1.0
F1 점수 1.0

스트레스 수준의 기준을 50으로 하여 이진화를 진

행하였고, 모델이 상대적으로 명확한 두 범주로 데이터

를 분류하였다. 이진 분류는 다중 클래스 분류 문제보

다 예측이 간단하고, 임계값을 기준으로 분류하는 방식

이 모델 학습을 용이하게 만든다. 모델에 사용된 데이

터는 나이, 키, 몸무게, 스트레스 요인과 같은 개인적

인 특성이 포함되어 있다. 이러한 특성은 스트레스 수

준을 예측하는데 중요한 정보들을 제공하며, 모델이 각 

특성에 대해 효과적으로 패턴을 학습할 수 있도록 도
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와준다. 

랜덤 포레스트 분류(Random Forest Classifier)는 

피처 간의 상호 작용을 잘 파악할 수 있는 특징을 가지

고 있다[12]. 나이, 키, 스트레스 요인 등이 상호 작용

하면서 스트레스 수준을 결정하는 복합적인 관계를 잘 

학습할 수 있었으며, 높은 성능을 보이는 이유 중 하나

이다.

3.2 회귀모델 결과

회귀 모델에서는 평균제곱오차(MSE)와 R2 Score

를 사용하여 성능을 평가하였다.

회귀 모델의 성능 평가 결과, MSE가 매우 낮고, R2 

Score가 매우 높은 정확도를 보였다. 회귀 모델은 스

트레스 수준을 연속적인 값으로 예측한다. 이로 인해 

모델은 더 세밀한 예측이 가능하며, 각 데이터에 대한 

정확한 예측값을 제공한다. 랜덤 포레스트 회귀

(Random Forest Regressor)는 비선형 관계를 잘 처

리할 수 있다[13]. 이는 스트레스 수준과 같은 복잡한 

연속적 데이터를 예측할 때 매우 유리하다. 회귀 모델

은 여러 개의 결정 트리를 결합하여 예측을 수행하며, 

다양한 입력 변수들의 복잡한 관계를 잘 모델링한다

[14]. 또한, 과적합 방지와 예측 정확도 향상에 유리한 

특성을 가지고 있어 높은 성능을 달성할 수 있었다.

데이터 전처리 과정에서 정규화와 결측값 처리를 통

해 모델의 예측 정확도를 높일 수 있었다. Standard 

Scaler를 이용한 피처 정규화는 모델이 다양한 크기의 

데이터를 동일한 기준으로 학습할 수 있게 하였으며, 

결측값을 평균값으로 대체하여 모델이 결측값에 의해 

영향을 받지 않도록 하였다. 이로 인해 데이터의 품질

이 향상되어 회귀 모델이 더 정확한 예측을 할 수 있었

던 것으로 판단된다.

4. 결론

본 연구에서는 스트레스 수준을 예측하기 위해 두 

가지 머신러닝 모델인 이진 분류 모델과 회귀 모델을 

개발하고 평가하였다. 두 모델 모두 뛰어난 성능을 보

였으며, 스트레스 수준 예측의 정확도를 높일 수 있는 

기법을 제시하였다.

이진 분류 모델에서는 랜덤 포레스트 분류

(Random Forest Classifier)를 사용하여 스트레스 수

준을 두 가지 범주(“높음”, “낮음”)로 분류하였다. 이 

모델은 정확도 100%, 정밀도, 재현율, F1 점수 모두 

1.0을 기록하며, 스트레스 수준을 완벽하게 분류하였

으며, 스트레스 수준을 이진화하여 예측하는 데 매우 

효과적이었다. 이와 같은 정확한 예측 결과는 스트레스 

수준을 빠르고 명확하게 파악해야 하는 실제 환경에서 

매우 유용할 것으로 판단된다.

회귀 모델에서는 랜덤 포레스트 회귀(Random 

Forest Regressor)를 사용하여 스트레스 수준을 연속

적인 값으로 예측하였다. 이 모델은 평균 제곱 오차

(MSE)가 0.00059로 매우 낮았으며, R² Score가 

0.999로 나타나 거의 완벽한 예측 성능을 보였다.

본 연구의 의의는 스트레스 수준 예측을 위한 두 가

지 모델을 비교하고, 각 모델의 성능을 실험적으로 평

가하여, 스트레스 수준 예측 시스템을 개발할 수 있는 

기초 자료를 제공했다는 점에 있다. 특히, 본 연구에서

는 이진 분류와 회귀라는 서로 다른 예측 접근법을 사

용하여, 스트레스 수준을 다양한 관점에서 예측할 수 

있다는 가능성을 확인하였다. 이진 분류 모델은 간단한 

환경에서 빠르고 효율적으로 스트레스 수준을 분류할 

수 있는 장점을 가지며, 회귀 모델은 스트레스 수준의 

미세한 변화까지 예측할 수 있어 더 세밀한 분석이 가

능하다. 이 두 가지 모델을 적절히 조합하면, 실시간 

스트레스 모니터링 시스템을 구축하는 데 있어 더 나

은 성능을 기대할 수 있을 것이다.

본 연구에서 사용한 데이터셋은 소규모의 대상자를 

대상으로 했으며, 나이와 특성 등의 제한적인 데이터셋

이다. 이로 인한 이진 분류 모델과 회귀 모델의 과적합

이 되었을 가능성을 배제할 수 없다. 따라서 향후 연구

에서는 심리적 요인과 외부 환경 변수를 추가하여 스

트레스 수준을 더 정밀하게 예측할 수 있는 방법을 모

색하고 폭 넓은 표본을 모집하여 추가적인 연구를 진

행할 필요가 있다. 또한, 실시간 데이터를 기반으로 한 

스트레스 모니터링 시스템을 개발하여, 개인의 스트레

스 수준을 지속적으로 추적하고 실시간으로 대응할 수 

있는 시스템을 구축하는 연구가 이루어질 수 있다. 이

를 통해 스트레스 관리의 효율성을 높이고, 정신 건강
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을 개선하는 데 기여할 수 있을 것이다.
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