
고지혈증 진단의 기계학습 정확도 개선을 위한 중요 임상데이터 특징 선택

이선민1, 김민태1, 양수빈1, 김학재2, 정태경3, 이성주1†

상명대학교1, ㈜클래스액트2

{2018210051, 2018209851, 2019210071, peacfeel1†}@smu.ac.kr

{krunivs}@gmail.com,

{ttjeong}@hallym.ac.kr

Important Clinical Data Selection for Machine Learning Accuracy

of Hyperlipidemia Digonosis

Seonmin Lee1, Mintae Kim1, Subin Yang1, Hakjae Kim2, Taikyeong Jeong3, Sungju Lee1†

Department of Software, Sanmyung University1

CLASSACT Incorporated2

School of Artificial intelligence Convergence Hallym University3

요 약

기계학습 방법을이용한 고지혈증의 정확한 진단을위하여 임상데이터의중요한 특징을 분석하는 것은중요한 문제이다. 본 논문에서는

25가지의 고지혈증 임상데이터 특징 중에서 10가지의 중요한 특징만을 이용하여 고지혈증 진단 정확도를 개선하는 방법을 제안한다.

즉, 임상적으로 정의된 정상범위와의 관계성과 임상데이터 내의 특성을 분석한 특징 중요도를 분석해 우선순위가 높은 특징을 선택

하여 기계학습의 정확도를 개선한다. 실험결과, 총 148명의 고지혈증 임상데이터를 SVM(Support Vector Machine), Decision Tree, 그

리고 Random Forest를 통해 진단율을 각각 확인한다. 또한, 제안방법을 통하여 중요도 전체 25가지의 특징 중 10가지의 중요한 특징을

우선적으로 선택하여 정확도를 최대 13.3% 개선할 수 있음을 확인한다.

Ⅰ. 서 론

고지혈증은 혈액 중의 지질의 일종인 콜레스테롤이나 중성지방의 양

이정상수치보다많은상태를뜻하며, 협심증, 심근경색, 뇌졸중등심혈관

계 질환으로 위험한 합병증을 일으키기 때문에 정확한 진단 방법이 중요

하다. 즉, 과다한양의지질이 혈액내에있을 경우, 지방 성분이동맥벽에

침착되어 혈관이 좁아지게 되고, 그에 따라 심장과 뇌의 혈관질환의 발생

위험이 높아지게 된다[1]. 고지혈증 혈액검사 과정에서 주로 Cholesterol,

LDL, TG, HDL 수치를 확인한다. 최근 이러한 수치뿐만 아니라, 추가적

으로고지혈증에 영향을미치는임상데이터특징을 기계학습적인방법을

적용하는 연구가 보고되었다[2, 3].

본 논문에서는 25가지의 고지혈증 임상데이터 특징 중에서

중요한 임상데이터 특징 10가지만을 선택적으로 이용하여 고지

혈증 진단 정확도를 개선하는 방법을 제안한다. 중요한 임상데

이터 특징을 선택하기 위해서 잘 알려져 있는 임상적인 정상범

위 기준과 환자와 비환자간의 관계성 분석 방법을 이용하여 중

요한 특징을 선택한다. 즉, 기계학습에 이용하는 중요한 임상데

이터는 임상적으로 정의된 기준으로 4가지의 특징을 우선적으

로 선택하고, 임상적으로 정의되어있지 않은 나머지 21가지의

특징 중에서 임상데이터의 고지혈증 환자와 비환자의 특징을

비교하여 총 10가지의 특징을 선택한다.

제안방법은 148명의 고지혈증 여성 임상데이터(49~72세, 음성: 90명,

양성: 58명)에 대하여 SVM(Support Vector Machine)[4], Decision

Tree[5], 그리고 Random Forest[6]의 세 가지 기계학습 방법을 이용하여

정확도를 각각 측정한다. 실험결과, 제안방법은 25가지의 특징 대신 10가

지의 특징을 이용하여 기계학습을 통한 고지혈증 진단의 정확도를 최대

13.3% 개선할 수 있음을 확인한다.

본 논문의 구성은 다음과같다. 2장에서는 중요도가 높은 상위 10가지

의 특징을 선택하는 방법을 설명한다. 3장, 4장에서는 실험결과와 결론을

각각 설명한다.

Ⅱ. 본론

2.1. 주어진 임상데이터

본 논문에서는 고지혈증을 진단하기 위한 임상데이터를 총 25가지의

특징(Cholesterol, LDL, TG, HDL, Age, Neutrophil, AST, Waist,

Lympho, Creatinine, Weight, Muscle, DBP, Fat, Height, Insulin, WBC,

Glucose, HR, Fat percentage, SBP, WHR, BMI, ALT, CRP)을 이용하여

SVM, Decision Tree, 그리고 Random Forest를 통하여 기계학습의 정확

도를 측정한다.

2.2. 임상적 정상범위

  고지혈증은 표 1과 같이 총 Cholesterol, LDL, TG, 그리고 HDL의 4가

지의 임상적 정상범위로 고지혈증 진단이 가능하다[1]. 따라서 임상적으

로정의된 4가지의특징은기계학습의정확도를개선하기 위한중요한특

징으로 간주한다. 표 1은 고지혈증 진단을 위한 각 특징의 임상적 정상범



위를 보여준다.

표1. 고지혈증 진단을 위한 각 특징의 임상적 정상범위 [1]

검사명 정상범위
총 Cholesterol 200mg/dl 미만

LDL 100mg/dl 미만
TG 150mg/dl 미만
HDL 40mg/dl 이상

2.3. 고지혈증 환자와 비환자의 특징 분포 비교

임상적 정상범위가 정의되지 않은 나머지 21가지의 특징

중에서 중요한 특징을 선택하기 위해서 임상데이터 내의 환

자와 비환자의 관계를 분석하여 중요한 특징을 선택한다.

즉, 환자의 특징 분포도와 비환자의 특징 분포도가 유사하

지 않으면 고지혈증을 진단할 수 있는 특징 변화가 있다고

간주하여 정확도를 개선할 수 있는 중요 특징으로 선택한

다. 정확한 수치로 환자와 비환자 간의 데이터 분포도 차이

를 분석하기 위해서 환자와 비환자간의 특징 데이터를

MSE(Mean Squared Error) 방식을 통해 분석한다. 환자와

비환자간의 MSE 값이 클수록 두 데이터 의 분포도 차이가

커지고. 반대로 MSE 값이 작을수록 데이터 분포도 차이가

낮아진다.

표 2는 전체 25가지의 특징 중 표 1에서 정의된 4가지

특징(Cholesterol, LDL, TG, HDL)과(1번부터 4번) 임계값

3×10-3 이상의 MSE 값을 갖는 중요도 상위 6개의 특징들을

(5번부터 10번) 보여준다. Cholesterol, LDL, TG, HDL 이외

의 5번부터 10번까지의 특징들은 임계값 3×10-3 이상의 값

을 갖기 때문에 정확도를 개선하기 위한 중요한 특징으로

간주한다. 나머지 15개의 특징들은 임계값 3×10-3 미만의 값

을 갖기 때문에, 고지혈증을 진단하는 중요한 특징으로 선

택하지 않는다.

표 2. 임계값 (3×10-3) 이상의 MSE 값을 지닌 특징 10개

번호 특징 MSE (10-3) 번호 특징 MSE (10-3)

1 Cholesterol 5.7 6 Neutrophil 5.4

2 LDL 4.6 7 AST 4.4

3 TG 1.2 8 Waist 4.1

4 HDL 1.1 9 Lympho 3.5

5 Age 14.5 10 Creatinine 3.0

2.4. 실험 환경

본 연구의 데이터는 연세 의료원에서 제공하는 고지혈증

임상시험 데이터를 사용하였다. 총 148개 (49~72세의 여성,

음성: 90명, 양성: 58명)의 고지혈증 임상데이터를 중심으로

진행하였으며, 총 25가지의 특징 샘플 (Cholesterol, LDL,

TG, HDL, Age, Neutrophil, AST, Waist, Lympho,

Creatinine, Weight, Muscle, DBP, Fat, Height, Insulin,

WBC, Glucose, HR, Fat percentage, SBP, WHR, BMI,

ALT, CRP)을 이용하였다. 기계학습의 학습데이터는 118개

의 훈련 집합 및 30개의 테스트 집합으로 구성하였다.

SVM, Decision Tree, 그리고 Random Forest를 통하여 주

어진 고지혈증 임상데이터를 기반으로 진단 정확도를 측정

하였다.

2.5. 실험 결과 분석

본 논문에서는 잘 알려져 있는 임상적인 정상범위 기준

과 환자와 비환자간의 관계성을 분석하여 우선순위가 높은

특징선택의 결과를 기반으로 25가지의 임상데이터 특징 중

에서 10가지의 임상데이터(Cholesterol, LDL, TG, HDL,

Age, Neutrophil, AST, Waist, Lympho, Creatinine) 특징을

선택하였다. 표 3은 기존의 25가지의 특징과 각 임계값 기

준에 따른 특징 개수에 대한 SVM, Decision Tree, 그리고

Random Forest의 정확도 비교를 보여준다. 25가지 모든 특

징을 사용한 경우 정확도는 각각 53.3%, 63.3%, 그리고

59.8%로 측정되었다. 반면에 임계값이 3×10-3 이상인 10가

지 특징을 사용한 경우, 표 3와 같이 정확도가 각각 66.6%,

73.3%, 그리고 70.2%로 측정되었고, 13.3%, 10%, 그리고

10.4% 개선되었음을 확인하였다.

표 3. 기계학습의 고지혈증 진단 정확도 비교

임계값 (10-3) 사용 특징개수 SVM (%)
Decision

Tree (%)

Random

Forest (%)

0 25 53.3 63.3 59.8
1 23 56.6 66.6 68.5
2 17 63.3 66.6 68.5
3 10 66.6 73.3 70.2

Ⅲ. 결론

  본 논문에서는 고지혈증 임상데이터의 중요한 특징을 선택하여 기계학

습을 이용한 고지혈증 진단의 정확도를 개선하는 방법을 제안하였다. 25

가지의 임상데이터 특징 중, 임계값 3×10-3을 넘는 10가지의 특징을 선택

한 결과, 약 10~13.3% 진단 정확도를 개선하였다. SVM, Decision Tree,

그리고 Random Forest의 세 가지 방법 중, SVM 방법이 13.3%로 정확도

가가장 많이 개선되었고, Decision Tree 방법이 73.3%로 가장높은정확

도를 제공하였다.
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