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VAE 기반 데이터 불균형 개선을 통한 치매 조기 탐지 기법
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요  약

인구 고령화로 인해 치매 질환이 중대한 문제로 떠오르고 있으며, 치매의 조기 탐지를 위하여 라이프로그 

데이터를 활용한 연구들이 진행되었다. 하지만, 이러한 라이프로그는 데이터 수집의 어려움 및 프라이버시 등

으로 인해 데이터 불균형 문제를 야기시킨다. 본 논문은 이러한 데이터 불균형 문제를 해결하고자 변분 오토

인코더(VAE) 기반의 데이터 불균형 개선을 통한 치매 조기 탐지 기법을 제안한다. 제안 기법은 VAE를 사용하

여 데이터를 증강시키고, XGBoost, DNN, TabNet, Wide & Deep Learning 모델을 사용하여 치매를 분류하는 

모델을 구현한다. 제안된 기법의 성능을 평가하기 위해 AI-Hub에서 제공하는 치매 고위험군 웨어러블 라이프

로그 데이터셋을 활용한다. 비교 평가 결과, 4가지 모델 중 Wide & Deep Learning 모델이 가장 높은 성능을 

보였으며, 제안 기법이 치매 데이터에 대하여 효과적으로 데이터 불균형 문제를 해결하였음을 확인하였다.

Abstract

With the progression of population aging, dementia has emerged as a significant issue, and studies utilizing lifelog 
data have been conducted to enable the early detection of dementia. However, lifelog data often face challenges such 
as difficulties in data collection and privacy concerns, which lead to data imbalance issues. This paper proposes a 
method to address the data imbalance problem by improving data balance using a Variational Autoencoder (VAE) for 
early dementia detection. The proposed method augments data through VAE and constructs a classification model for 
dementia using XGBoost, DNN, TabNet, and Wide & Deep Learning models. To evaluate the performance of the 
proposed method, the wearable lifelog dataset for high-risk dementia groups provided by AI-Hub was utilized. The 
results of the comparative evaluation showed that the Wide & Deep Learning model achieved the highest 
performance among the four models, confirming that the proposed method effectively resolves the data imbalance 
issue in dementia datasets.
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Ⅰ. 서  론

급속히 진행되는 인구 고령화로 인해 치매는 현

대 사회에서 중대한 건강 문제로 떠오르고 있다[1].
치매는 기억력, 사고력, 행동 및 일상생활 수행 능

력의 저하를 특징으로 하는 신경퇴행성 질환으로, 
연령, 유전적 요인, 생활 습관 등 다양한 요인에 의

해 발생할 수 있다[2]. 치매의 증가는 개인의 삶의 

질 저하뿐만 아니라 사회 전체에 막대한 경제적 부

담을 초래하고 있다[3]. 이러한 개인적, 사회적 부담

을 줄이고 치매 환자의 삶의 질을 향상시키기 위해

서는 조기 진단과 적절한 관리가 필수적이다[4].
그러나 현재의 치매 진단 방법은 여러 가지 한계

가 있다. 주로 사용되는 MRI나 PET 스캔과 같은 

고가의 의료 장비는 비용 부담이 크고, 환자가 직접 

병원을 방문해야 한다는 접근성 문제로 조기 진단

에 장벽이 되고 있다[5].
이러한 상황에서 웨어러블 기기의 발전과 함께 

주목받고 있는 라이프로그 데이터는 치매 조기 진

단의 새로운 가능성을 제시하고 있다. 기존 연구들

에 따르면, 웨어러블 센서로 수집한 일상적인 보행 

데이터가 인지 장애 선별에 유용할 뿐만 아니라 치

매 진행의 초기 경고 신호로 활용될 수 있다는 점

이 확인되었다[6]. 또한 저가의 센서를 통해 수집된 

일상 행동 데이터를 머신러닝 모델로 분석하여 치

매 환자의 이상 행동을 탐지하는 연구도 진행되었

다[7]. 이러한 연구 결과는 일상생활에서 수집 가능

한 데이터를 통해 치매의 조기 징후를 효과적으로 

감지할 수 있다는 가능성을 보여준다.
그러나 라이프로그 데이터를 활용한 연구에서는 

데이터 불균형 문제가 중요한 과제로 대두되고 있

다. 데이터 불균형이란 특정 클래스에 속하는 샘플 

수가 다른 클래스에 비해 매우 적은 상황을 의미하

며, 이로인해 딥러닝 모델은 대다수 클래스에 편향

되기 쉽고 특히 소수 클래스에 대한 예측 성능이 

저하되는 문제가 발생할 수 있다[8].
이러한 불균형이 발생하는 주요 원인으로는 희귀

한 이벤트의 발생, 데이터 수집의 어려움, 그리고 

프라이버시 문제 등이 있으며, 특히 치매와 같은 의

료 연구에서는 정상인 데이터에 비해 환자 데이터

의 수집이 제한적일 수밖에 없어 데이터가 불균형

하게 나타났다[9].
이와 같은 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 다

양한 기법들이 제안되어 왔다. 기존 연구들에 따르면, 
SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique) 기
법을 의료 데이터에 적용하여 소수 클래스의 재현율

을 크게 향상시킨 사례가 있으며[10], 골다공증 데이

터를 대상으로 다양한 언더샘플링과 오버샘플링 방법

의 효과를 분석한 연구도 진행되었다[11]. 
그러나 이러한 기존 샘플링 기법들은 라이프로그

와 같은 복잡한 고차원 데이터에 적용할 경우 효과

가 제한적일 수 있다. 이에 비해 변분 오토인코더

(VAE, Variational Autoencoder)[12]는 입력 데이터의 

확률 분포를 학습하여 이로부터 새로운 샘플을 생

성할 수 있어 라이프로그 데이터의 특성을 보존하

면서도 더 나은 샘플링 효과를 기대할 수 있다.
따라서, 이 논문은 데이터 불균형 개선을 통한 

치매 조기 탐지 기법을 제안한다. 이를 위하여 

VAE를 사용해 데이터를 증강한 후 딥러닝 모델을 

학습한다. 이후 성능 평가를 통해 가장 우수한 모델

을 선정하여 제안 기법에 활용한다.
제안 기법은 치매 진단을 위한 분류 모델의 정확

도를 향상시킨다. 이는 환자의 접근성이 높은 라이

프로그 데이터를 활용하므로 고비용의 장비를 활용

한 전문의의 진단 이전에 보다 효율성 높은 방식으

로 환자의 치매 여부를 조기에 탐지할 수 있음을 

보인다.
이 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련 

연구를 소개하고, Ⅲ장에서는 제안된 모델의 구조와 

기법을 설명하며, Ⅳ장에서는 실험 설계와 결과를 

분석한다. 마지막으로 Ⅴ장에서 결론을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

이 장에서는 데이터 증강 및 불균형 데이터 처리 

기법과 기계학습 기반 치매 진단 기법에 대한 관련 

연구를 기술한다.

2.1 불균형 데이터 처리 기법

데이터 불균형 문제를 해결하기 위한 다양한 접

근 방식이 연구되었다. 
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기본적인 방법인 언더샘플링[13]은 다수 클래스

의 데이터를 줄여 균형을 맞추는 방식으로, 구현이 

간단하나 정보 손실의 위험이 있다. 
SMOTE와 앙상블 학습을 활용한 연구[14]와 연합 

학습과 Balanced-MixUp을 결합한 연구[15]는 소수 

클래스의 예측 성능을 향상시켰으나, 생성된 데이터

의 특성이 원본과 차이가 있고 과적합 문제가 발생

할 수 있다는 한계를 보였다.
최근에는 VAE를 활용한 데이터 증강 연구[16]가 

수행되어 MNIST와 OASIS 데이터셋에서 성능 향상

을 보였으나, 데이터 특성에 따라 증강 효과가 일관

되지 않다는 제한점이 있었다.

2.2 기계학습 기반 치매 진단 기법

라이프로그 데이터를 활용한 치매 예측 연구들이 

다수 진행되었다. AutoML을 활용한 연구[17], 랜덤

포레스트와 SHAP 분석을 결합한 연구[18], 인공지

능 기술을 적용한 연구[19] 등이 수행되었으나, 이
들 연구는 공통적으로 데이터 불균형 문제와 데이

터의 다양성 부족이라는 한계점을 지니고 있다.
의료 영상 데이터를 활용한 연구들도 활발히 진

행되었다. CNN을 활용한 MRI 기반 연구[20]는 90% 
이상의 정확도를 달성했다. 

시계열 데이터 처리에 특화된 모델들을 활용한 

연구도 주목할 만하다. CNN-RNN 하이브리드 모델

을 활용한 EEG 분석 연구[21]는 각각 90%, 88% 이
상의 높은 정확도를 달성했다. 특히 웨어러블 기기

의 수면과 활동 데이터를 통합 분석한 LSTM 연구

[22]는 92.72%의 정확도를 보였으나, 제한된 샘플 

수와 단기간 데이터 활용이라는 한계가 있었다.
앞선 연구들은 몇 가지 주요한 한계점을 보였다. 

대부분의 연구가 목표변수를 인지 기능 정상군(CN, 
Cognitively Normal)과 인지 기능 장애 군(CI, 
Cognitively Impaired)으로 이분화하여 분류함으로써, 
경도 인지 장애(MCI, Mild Cognitive Impairment)와 

치매(Dem, Dementia)의 구별을 어렵게 만들어 조기 

진단과 적절한 개입의 기회를 제한하였다.
또한 기계학습 기법을 적용한 연구들은 주로 데

이터 불균형 문제를 해소하지 못했다는 한계가 있

었다. 치매 환자 데이터는 일반적으로 불균형 문제

가 심각하게 나타난다. 치매 관련 데이터셋에서는 

정상군에 비해 치매 환자군의 데이터 수가 현저히 

적어 학습 과정에서 모델이 정상 데이터를 우선으

로 학습하거나 치매 환자군을 잘 예측하지 못하는 

경향을 보인다. 이러한 불균형 문제를 해결하지 않

으면 모델의 성능이 왜곡될 가능성이 높아지며, 특
히 치매 환자군의 재현율이 낮아질 수 있다.

이를 개선하기 위해, 본 연구에서는 VAE와 같

은 데이터 증강 기법을 활용하여 데이터 불균형 

문제를 완화하고자 하였다. VAE는 잠재 공간에서 

샘플링한 데이터를 통해 새로운 치매 환자 데이터

를 생성함으로써 부족한 데이터를 보충하는 역할

을 수행한다.
딥러닝을 활용한 치매 진단 연구들은 대부분 

MRI나 EEG와 같은 영상 데이터에 집중되어 있다

는 한계점을 지닌다. 이러한 한계점들을 극복하고자 

이 논문은 라이프로그 데이터를 활용하여 인지 기

능 정상군, 경도 인지 장애, 치매를 각각 CN, MCI, 
Dem으로 정의하고 3개의 클래스를 분류하는 다중 

클래스 분류 모델을 개발한다. 

Ⅲ. 치매 환자 데이터 분석

이 장은 VAE를 활용한 데이터 불균형 처리에 관

해 기술한다. 사용한 데이터의 설명과 데이터 불균

형의 문제점, VAE에 대해 설명하고, 제안 기법의 

구조를 보인다. 이후 딥러닝 학습을 위한 모델 학습

의 구조에 관해 기술한다.

3.1 치매 환자 라이프로그 데이터셋

이 논문은 치매 환자 데이터 분석을 위하여 한국

지능정보사회진흥원의 AI-Hub[23]에서 제공하는 '치
매 고위험군 웨어러블 라이프로그' 데이터셋을 활용

한다. 이 데이터셋은 55세 이상의 성인 300명을 대

상 수집되었으며 전문의의 정밀 진단을 통해 참가

자들은 CN 및 MCI, Dem 클래스로 분류한다. 이 데

이터셋에서는 무증상 치매(AAD)를 CN에 포함한다.
이 논문은 활동 데이터와 수면 데이터셋을 바탕

으로 분석을 진행하였으며 간이 인지검사 데이터

(MMSE, Mini-Mental State Examination)는 사용하지 
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않는다. 12,183건의 데이터의 형태는 모두 수치형 

데이터로 구성되어 있다. 
각 라이프로그는 개인의 하루 동안의 정보를 담

고 있으며, 활동성 변수 28개와 수면 변수 33개를 

포함한다. 구체적으로, 수면 데이터(수면 시작과 종

료 시간, 수면 점수, 수면 효율, REM수면 시간, 수
면의 깊이 등)와 활동 데이터(활동 시작과 종료 시

간, 운동 시간, 활동 점수, 신진 대사량, 움직인 거

리, 칼로리 소모량 등)가 5분 단위로 수집되어 24시
간 동안 추적되었다.

이 논문은 활동 데이터에 포함된 식별자인 이메

일 변수와 5분 활동 로그, 활동 시작 시간, 활동 종

료 시간, 1분 MET 로그와 같은 비정량화 변수는 

분석에서 제외하였으며 비활동 알람 횟수, 미착용 

시간과 같은 대상자의 활동이나 상태를 반영하지 

못하는 변수들도 분석에서 제외하였으며 사용된 변

수는 22개로 표 1과 같다.

표 1. 활동 데이터와 관련된 특성
Table 1. Features related to activity data

Features Description
activity_average_met Average MET
activity_cal_active Active calories
activity_cal_total Total calories burned

activity_daily_movement Daily movement distance
activity_high High-intensity activity time
activity_inactive Inactive time
activity_low Low-intensity activity time

activity_medium
Medium-intensity activity

time
activity_met_min_high High-intensity activity MET
activity_met_min_inactive Inactive MET
activity_met_min_low Low-intensity activity MET

activity_met_min_medium
Medium-intensity activity

MET
activity_rest Rest time
activity_score Activity score

activity_score_meet_daily_targets
Daily target achievement

score
activity_score_move_every_hour Hourly movement score
activity_score_recovery_time Recovery time score
activity_score_stay_active Activity maintenance score

activity_score_training_frequency Training frequency score
activity_score_training_volume Training volume score

activity_steps Daily steps
activity_total Total activity time (minutes)

위와 같이 수면 데이터에 포함된 수면 종료 시

간, 시작 시간, 5분 당 심박동 로그, 수면 상태 로

그, 본 수면 여부, 수면 식별 아이디 등의 변수들도 

분석에서 제외하였으며 사용된 변수는 24개로 표 2
와 같다.

표 2. 수면 데이터와 관련된 특성
Table 2. Features related to sleep data

Features Description
sleep_awake Awake time

sleep_breath_average Average breaths per minute
sleep_deep Deep sleep time
sleep_duration Total sleep duration
sleep_efficiency Sleep efficiency
sleep_hr_average Average heart rate (BPM)
sleep_hr_lowest Lowest heart rate (BPM)
sleep_light Light sleep time

sleep_midpoint_at_delta Sleep midpoint delta time
sleep_midpoint_time Sleep midpoint time
sleep_onset_latency Sleep onset latency
sleep_rem REM sleep time
sleep_restless Restlessness ratio

sleep_rmssd
Average heart rate variability

(RMSSD)
sleep_score Overall sleep score

sleep_score_alignment Sleep timing score
sleep_score_deep Deep sleep score

sleep_score_disturbances Sleep disturbance score
sleep_score_efficiency Sleep efficiency score
sleep_score_latency Sleep latency score
sleep_score_rem REM sleep score
sleep_score_total Sleep contribution score

sleep_temperature_delta Skin temperature delta
sleep_temperature_deviation Skin temperature deviation

3.2 문제 정의

이 논문에서 사용하는 데이터셋은 심각한 불균형 

문제를 가지고 있다. 표 3에서 볼 수 있듯이, CN 
클래스가 7,737개로 가장 많은 데이터를 보유하고 

있지만, MCI 클래스는 3,661개, Dem 클래스가 785
개로 클래스 간 데이터 수의 차이가 크다.

 특히 치매군의 경우 정상군 대비 약 10%에 불

과한 데이터만을 보유하고 있어 극심한 데이터 불

균형 상태이다.
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표 3. 분류별 라이프로그 개수
Table 3. Number of lifelogs per category

Group CN MCI Dem
number of person 111 51 12
number of record 7,737 3,661 785

이러한 데이터 불균형은 모델 학습 시 심각한 문

제를 야기한다. 여러 모델을 학습한 결과, 훈련 손

실(Train loss)은 지속적으로 감소하는 반면 검증 손

실(Validation loss)은 오히려 증가하는 심각한 과적

합 현상이 발생하였다. 이는 모델이 다수 클래스의 

특징에 과도하게 적응하여 소수 클래스에 대한 일

반화 성능이 저하되는 전형적인 불균형 데이터 학

습의 문제점을 보여준다. 실제로 전처리를 하지 않

은 원본 데이터를 학습하였을 때 Dem 클래스의 정

밀도는 높았으나 재현율이 낮아 F1-score 성능이 저

하되는 것을 확인할 수 있었다. 이는 실제 Dem 클
래스 사례 중 모델이 정확하게 예측하지 못한 사례

가 많다는 뜻으로, 환자들이 필요한 조기 진단과 치

료를 받지 못할 수 있음을 시사한다.
이와 같은 데이터 불균형의 문제점과 기존 해결 

방법들의 한계를 고려할 때 보다 효과적이고 새로

운 접근 방식의 필요성이 대두된다.

Ⅳ. VAE 기반의 치매 조기 탐지 기법

4.1 데이터 불균형 개선 기법

VAE는 오토인코더를 확장한 형태로 데이터의 잠

재 공간을 확률적으로 모델링하는 방식을 채택한다. 
이를 통해 VAE는 기존 오토인코더가 단순히 데

이터를 압축하는 것을 넘어 새로운 데이터를 생성

하거나 재구성할 수 있는 능력을 갖추게 되며 인코

더(Encoder), 잠재 공간(Latent space), 디코더(Decoder)
로 구성된다[24]. 

인코더는 입력 데이터를 잠재 공간의 분포 파라

미터로 변환하는 신경망으로, 입력 데이터를 저차원 

벡터로 압축하여 잠재 공간에 매핑한다. 잠재 공간

에서는 재파라미터화 트릭을 사용하여 인코더가 출

력한 잠재 분포에서 미분 가능한 방식으로 샘플링

을 수행하며 이는 신경망이 샘플링 과정에서도 역

전파를 통해 학습할 수 있게 한다. 디코더는 샘플링

된 잠재 변수를 사용하여 원본 입력 데이터를 재구

성하는 신경망으로, 잠재 공간에서 다시 데이터 공

간으로의 매핑을 수행한다[25].
VAE의 손실 함수는 재구성 손실과 KL 발산으로 

구성되며 식 (1), (2)과 같다. 재구성 손실은 원본 

데이터와 재구성된 데이터 간의 차이를 측정하며, 
주로 평균 제곱 오차(MSE) 또는 로그 가능도로 계

산된다.

log  ≈ 
 ∑ 

 log    (1)

   

∑ log
 

 
  (2)

VAE는 GAN(Generative Adversarial Network)에 비

해 더 안정적인 학습이 가능하며 확률 분포를 직접 

추정할 수 있다는 장점이 있다[26]. 특히 VAE는 고

차원 데이터의 복잡한 패턴을 효과적으로 학습하고, 
잠재 공간에서 소수 클래스의 특성을 정확히 반영

하는 새로운 샘플을 생성할 수 있어 불균형 데이터 

문제 해결에 적합하다.

4.2 제안 기법

그림 1은 이 논문에서 제안하는 데이터 불균형 

개선을 위한 VAE 기반 치매 조기 탐지 기법의 구

조를 보여준다. 제안 기법은 데이터 전처리, VAE 
기반 데이터 증강, 그리고 모델 학습 및 분류 과정

으로 구성된다.
데이터 전처리 단계에서는 잘못된 패턴 증폭을 

방지하기 위해 이상치(Outlier) 제거가 필수적이며, 
이를 위해 Isolation Forest[27] 기법을 활용하였다. 
Isolation Forest는 데이터 포인트를 이진 트리 구조

로 분리하여 이상치를 탐지하는 알고리즘으로, 라이

프로그 데이터와 같이 명확한 이상치 라벨링이 어

렵거나 정상 데이터만 존재하는 환경에서도 효과적

으로 이상치를 탐지할 수 있는 장점이 있다.
이후, VAE를 사용하여 소수 클래스의 학습 데이

터를 증강하였다. 증강된 데이터를 기반으로 

Classifier를 학습하기 전에, 범주형 변수는 라벨 인

코딩을, 수치형 변수는 StandardScaler[28]를 사용하

여 표준화를 수행하였다.
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그림 1. 제안 기법
Fig. 1. Proposed method

제안하는 기법의 성능을 평가하기 위해 기계 학

습 모델인 XGBoost와 딥러닝 모델인 DNN, TabNet, 
Wide & Deep Learning을 비교 대상으로 사용하였다.

XGBoost[29]는 그래디언트 부스팅 알고리즘 기반

의 앙상블 모델로, 빠른 학습 속도와 높은 예측 정

확도를 제공하며 특성 중요도 분석이 가능하다.
DNN[30]은 다층 퍼셉트론(Multi-layer perceptron)

을 기반으로 비선형성을 효과적으로 학습하는 신경

망 모델이다.
TabNet[31]은 순차적 주의 메커니즘을 활용해 테

이블 데이터에서 중요한 특성을 학습하며 복잡한 

상호작용을 다룰 수 있다.
Wide & Deep Learning[32]은 선형 모델(Wide)과 

심층 신경망(Deep)을 결합해 선형 관계와 비선형 패

턴을 동시에 학습하는 하이브리드 모델이다.
마지막으로, Classifier 학습 결과는 CN, MCI, 

Dem 클래스로 데이터를 분류하여 예측하였다.

Ⅴ. 실험 및 평가

5.1 실험 방법

이 논문은 데이터 증강을 통해 불균형 데이터를 

개선하고 이를 기반으로 치매 조기 탐지 성능을 향

상시키는 것을 목적으로 한다. 실험은 표 4에 제시

된 환경에서 수행되었다.

표 4. 실험 환경
Table 4. Experimental environment

Type Spec

OS Windows 10 Pro

CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12600

GPU NVIDIA GeForce RTX 3050

데이터 전처리 과정에서는 이상치 제거를 위해 

각 특성값의 상위 및 하위 10% 범위를 벗어나는 

데이터를 제외하였다. 여러 임곗값에 대해 실험한 

결과, 10%로 설정했을 때 가장 우수한 성능을 보여 

최종적으로 채택하였다. 이를 통해 CN 클래스는 

7,737개에서 7,075개로, MCI 클래스는 3,661개에서 

3,374개로, Dem 클래스는 785개에서 515개로 감소

하였다. 증강된 데이터를 기존 훈련 데이터셋과 통

합하여 최종 훈련 데이터셋을 구성하였다.
제안하는 VAE 모델의 구조는 그림 2와 같다. 입

력 차원은 원본 데이터의 특성 수와 동일하게 설정

하였으며, 잠재 공간의 차원은 500으로 구성하였다. 
인코더와 디코더는 각각 512개와 256개의 뉴런을 

가진 두 개의 완전 연결 층으로 이루어져 있으며, 
과적합 방지를 위해 배치 정규화와 30% 드롭아웃

을 적용하였다. 손실 함수는 재구성 오차와 KL 발
산의 가중합으로 설정하였으며, 최적화에는 Adam 
옵티마이저와 학습률 1e-4를 사용하였다.

학습된 VAE의 디코더를 사용하여 표준 정규 분

포에서 샘플링한 잠재 벡터로 새로운 Dem 샘플을 

생성하였다. 생성된 데이터의 재구성 오류는 0.0002
로, 이는 입력 데이터와 모델이 재구성한 출력 데이

터 간의 차이를 의미한다. 

그림 2. 제안 기법의 VAE 구조
Fig. 2. VAE structure of a proposed method
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낮은 재구성 오류는 모델이 입력 데이터의 특징

을 잘 학습하여 출력 데이터가 입력 데이터와 거의 

동일함을 나타낸다.
전처리 된 데이터는 학습, 검증, 실험 데이터셋으

로 8:1:1의 비율로 분할하였으며 최종 학습 데이터

는 표 5와 같다.

표 5. 최종 학습 데이터
Table 5. Final training data

Data CN MCI Dem

Train 5660 2699 4412
Test 707 337 51
Vaild 708 338 52

제안하는 기법의 성능을 평가하기 위해 사용한 

모델들의 하이퍼파라미터는 다음과 같이 설정하였

다. XGBoost는 다중 클래스 분류를 위해 softmax 함
수, 최대 트리 깊이 6, 학습률 0.1로 설정하였다.

DNN은 512-256-128-64-32 노드로 구성된 5개의 

완전 신경연결망 레이어로 설계되었으며, 각 층에 

ReLU 활성화 함수와 L2 정규화, 배치 정규화, 50% 
드롭아웃을 적용하였다.

TabNet은 특성 변환 차원과 주목(Attention) 차원

을 각각 64로 설정하고, 5단계의 결정 과정을 거치

도록 구성하였다.
Wide & Deep Learning의 Deep 컴포넌트는 

256-128-64 노드 구조로 설계되었으며, ReLU 활성

화 함수와 30% 드롭아웃을 적용하였다.
모든 딥러닝 모델은 교차 엔트로피 손실 함수와 

Adam 옵티마이저를 사용하여 학습을 수행하였다.

5.2 실험 결과 및 비교 평가

치매 예측 모델의 성능을 평가하기 위해 정밀도

(Precision), 재현율(Recall), F1-Score를 주요 평가 지

표로 사용하였다. 이러한 지표들은 특히 치매와 같

은 의료 진단 분야에서 모델의 성능을 다각도로 분

석하는 데 중요한 의미가 있다.
정밀도는 모델이 특정 클래스로 예측한 사례 중 

실제로 해당 클래스에 속하는 비율을 나타낸다. 예
를 들어 Dem 클래스에 대한 정밀도의 경우, 모델이 

Dem 클래스로 예측한 환자 중 실제로 치매 군인 

환자의 비율을 의미하며 식 (3)과 같이 계산된다.

   
   (3)

이때 TP는 실제 사례가 긍정(Positive)이고 모델도 

긍정이라고 올바르게 예측한 사례의 수이며, FP는 

실제 사례는 부정(Negative)인데 모델이 잘못 예측한 

사례의 수를 의미한다.
재현율은 실제 특정 클래스에 속하는 사례 중 모

델이 정확하게 예측한 비율을 의미한다. 즉, 실제 

치매군 환자 중에서 모델이 치매 군으로 정확하게 

식별한 비율로, 식 (4)와 같이 계산된다.

   

   (4)

이때 TP는 정밀도와 마찬가지로 실제 사례가 긍정

인데 모델이 긍정이라고 올바르게 예측한 사례의 

수이며, FN은 실제 사례는 긍정인데 모델이 부정이

라고 잘못 예측한 사례의 수를 의미한다.
F1-score는 정밀도와 재현율의 조화 평균으로, 두 

지표 간의 균형을 평가하는 지표이며 식 (5)와 같이 

계산된다.

  ∙

∙  (5)

치매의 조기 발견은 적절한 치료와 관리를 통해 

질병의 진행을 늦출 수 있는 중요한 기회를 제공한

다. 특히 CN 클래스를 MCI 클래스로 잘못 분류하

는 것은 적절한 치료 기회를 놓치게 만들어 심각한 

결과를 초래할 수 있다. 반면, 정상군이나 경도 인

지 장애 군을 치매 군으로 잘못 분류하는 경우는 

추가 검사를 통해 확인이 가능하다. 따라서 이 논문

에서는 재현율을 가장 중요한 평가 지표로 고려하

되, 불필요한 오진을 최소화하기 위해 정밀도와 

F1-Score도 함께 평가하였다. 
그림 3은 각 모델의 F1-score를 클래스별로 시각

화하고 있으며, 평균(Avg) F1-score를 함께 나타내어 

모델의 전체적인 성능을 평가하고 있다.
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그림 3. 각 모델의 F1-score 클래스별 성능 비교
Fig. 3. Performance by F1-score class for each model

XGBoost 모델은 CN 클래스에서 0.8914의 

F1-score를 기록하여 가장 높은 성능을 보였으며, 이
는 XGBoost가 CN 클래스 분류에서 특히 우수한 성

능을 나타냄을 시사한다. 반면, Dem 클래스에서는 

0.7816의 F1-score를 기록하여 CN 클래스에 비해 성

능이 낮았으나, 여전히 의미 있는 성능을 보였다. 
그러나 MCI 클래스에서는 0.7581의 F1-score로 CN
과 Dem 클래스에 비해 상대적으로 낮은 성능을 나

타냈다. 평균 F1-score는 0.8103으로, CN 클래스의 

높은 성능이 전체 평균을 높이는 데 기여하였다.
Wide & Deep Learning 모델은 XGBoost 모델과 

비교하면 모든 클래스에서 더 높은 성능을 보였다. 
Dem 클래스에서 F1-score가 0.8556으로 나타났으며, 
이는 XGBoost 모델의 Dem 클래스 F1-score인 

0.7816보다 현저히 높은 수치이다. 또한, MCI와 CN 
클래스에서도 각각 0.8022와 0.8897의 F1-score를 기

록하여 XGBoost 모델보다 전반적으로 우수한 성능

을 보였다. 평균 F1-score 역시 0.875로 Wide & 
Deep Learning 모델이 데이터 불균형 문제에 대한 

보다 효과적인 대처 능력을 보여주었다.
TabNet 모델은 Dem 클래스에서 0.7391의 

F1-score를 기록하여 XGBoost 모델보다 낮은 성능을 

나타냈다. MCI 클래스에서는 0.7485, CN 클래스에

서는 0.8762의 F1-score를 보여 전반적으로 XGBoost
보다 낮은 성능을 기록하였다. 평균 F1-score는 

0.7879로, XGBoost 모델의 평균 F1-score인 0.8103보
다 낮게 나타나, TabNet 모델이 XGBoost에 비해 상

대적으로 불리한 성능을 보인다.
DNN 모델은 Dem 클래스에서 0.7527, MCI 클래

스에서 0.777, CN 클래스에서 0.8958의 F1-score를 

기록하였다. XGBoost 모델과 비교했을 때 Dem 클
래스와 MCI 클래스에서는 DNN 모델이 소폭 낮은 

성능을 보였으나, CN 클래스에서는 0.8958로 

XGBoost의 0.8914보다 약간 더 높은 성능을 보였다. 
평균 F1-score는 0.8085로 XGBoost 모델의 0.8103과 

유사한 성능을 보였다.
종합적으로 Wide & Deep Learning 모델이 전반

적으로 가장 높은 F1-score를 기록하여 모든 클래스

에서 균형 잡힌 성능을 보이며 데이터 불균형 문제

에 대한 효과적인 대처 능력을 입증하였다.
표 6은 Wide & Deep Learning 모델의 데이터 증

강 전후 성능을 비교한 결과를 보인다. 전체적인 성

능 측정 결과 세 클래스의 평균 F1-score는 데이터 

증강의 전후 각각 86.2%에서 85.6%로 하락하였다. 
하지만 이 논문은 평가 지표에 대하여, 정상인인 

CI를 판별하는 것 보다 경도 인지 장애인 MCI 혹
은 치매인 Dem을 판별하는 것이 더 중요하며, 실제 

존재하는 MCI나 Dem을 예측할 수 있는 수치인 재

현율을 더 중요한 지표로 설정하였다.
그 결과, MCI와 Dem 클래스는 재현율이 각각 

83.7%에서 88.4%, 76.4%에서 82.3%로 상승하여, CN 
클래스가 92.2%에서 85.0%로 성능이 대폭 하향되었

음에도 불구하고 클래스들의 평균 재현율은 84.1%
에서 85.3%로 증가하였다.
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표 6. 증강 데이터 wide & deep learning 성능 비교
Table 6. Augmented data wide & deep learning
performance comparison

Class
Preprocessed data
(without argumented)

Proposed method
(using VAE)

precision recallI F1-scoreprecision recallI F1-score

CN 0.9107 0.9223 0.9165 0.9332 0.8501 0.8897
MCI 0.8398 0.8373 0.8385 0.7340 0.8843 0.8022
Dem 0.9070 0.7647 0.8298 0.9333 0.8235 0.8750
Avg. 0.8858 0.8414 0.8616 0.8668 0.8526 0.8556

이 논문에서 제안하는 방법은 기존의 방법과 비

교하였을 때 재현율에 대해 더 높은 성능을 보인다. 
이는 제안 방법이 숨겨진 치매 환자들을 더 정확히 

탐지해 냄으로써 치매 조기 진단에 유용하게 활용

될 수 있을 것으로 판단된다.

Ⅵ. 결  론

이 논문은 라이프로그 데이터를 활용한 치매 조

기 탐지를 위해 VAE 기반의 데이터 증강 기법과 

딥러닝 모델을 제안하였다. 연구 결과, 제안된 VAE 
기반 증강 기법이 소수 클래스인 Dem 클래스의 데

이터를 효과적으로 보강하여 모델의 성능을 향상시

킬 수 있음을 확인하였다.
이 논문의 주요 기여는 의료 분야에서 빈번히 발

생하는 데이터 불균형 문제를 VAE 기반 데이터 증

강 기법을 통해 효과적으로 해결한 점에 있다. 다양

한 딥러닝 모델을 비교 분석한 결과 Wide & Deep 
Learning 모델에서 VAE 기반 증강 기법이 특히 효

과적임을 입증하였다. 또한 고가의 의료 장비 없이 

일상생활에서 수집된 라이프로그 데이터를 활용하

여 치매를 조기에 진단할 수 있는 실용적인 대안을 

제시함으로써 의료 접근성이 낮은 환경에서도 조기 

진단과 맞춤형 중재의 가능성을 높일 수 있다는 의

의가 있다.
이 논문은 인지 기능 저하의 단계를 더 정확하게 

식별함으로써 치매 조기 진단의 신뢰성과 정확성을 

높일 뿐만 아니라 데이터 불균형 문제 해결 방안을 

적용하여 모델의 성능과 신뢰성을 동시에 향상시켰

다. 마지막으로 라이프로그 데이터에 특화된 딥러닝 

모델을 연구함으로써 기존 연구들과 차별화하였으

며 라이프로그 데이터를 통한 치매 진단의 정확성

과 실용성을 크게 향상시킬 것으로 기대된다. 
향후 연구에서는 더 다양한 연령대와 활동 패턴

을 포함하는 광범위한 라이프로그 데이터의 수집 

및 분석이 필요하다. 또한 VAE와 다른 데이터 증강 

기법을 결합하여 더욱 효과적인 데이터 불균형 해

소 방안을 탐색할 필요가 있으며, 실제 임상 환경에

서의 적용성을 높이기 위한 추가 연구가 요구된다.
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