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요  약

경도인지장애(MCI)와 알츠하이머병(AD)은 기억력과 일상생활 수행 능력을 저하시키는 대표적 신경퇴행성 

질환으로, 고령화의 진행과 함께 유병률이 증가하고 있다. 이에 따라 조기 진단과 정확한 질병 단계 판별을 위

한 기계 학습 기반 자동 분류 연구가 활발히 이루어지고 있으나, 기존 연구는 MRI 등 고비용 뇌 영상 데이터

에 주로 의존하여 임상적 접근성과 활용성에 한계를 보인다. 본 연구는 전자의무기록(EHR)과 코호트 기반 구

조화된 임상 테이블 데이터를 활용하여 TabTransformer 기반 딥러닝 단계 분류 모델을 설계하고, 정상군, 경

도인지장애군, 알츠하이머병군 간 집단 조합별 이진 분류를 수행하였다. 층화된 10겹 교차 검증 결과, 모든 과

제에서 90% 이상의 정확도를 달성하였으며 기본 다층 퍼셉트론(MLP) 대비 향상된 성능을 보였다. 또한 순열 

중요도 분석을 통해 CDR과 MMSE이 핵심 변수로 작용함을 확인하였다.

Abstract

Mild Cognitive Impairment (MCI) and Alzheimer’s Disease (AD) are prevalent neurodegenerative disorders that 
impair memory and daily functioning, with incidence increasing alongside global population aging. As early diagnosis 
and accurate stage classification have gained importance, machine learning–based approaches have been widely 
explored. However, many existing methods depend on costly neuroimaging modalities such as Magnetic Resonance 
Imaging (MRI), limiting clinical applicability. In this study, we propose a TabTransformer-based deep learning 
framework that leverages structured clinical tabular data derived from Electronic Health Records (EHR) and cohort 
information. Binary classification was conducted among cognitively normal, MCI, and AD groups. Using stratified 
10-fold cross-validation, the proposed model achieved over 90% accuracy across all tasks and outperformed a baseline 
Multilayer Perceptron (MLP). Permutation importance analysis further identified Clinical Dementia Rating (CDR) and 
Mini-Mental State Examination (MMSE) scores as the most influential features.
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Ⅰ. 서  론

치매의 가장 흔한 형태는 알츠하이머병(AD, 
Alzheimer’s Disease)으로, 전체 치매 환자의 약 

60~70%를 차지하는 것으로 보고된다[1]. AD는 단순

한 생리적 노화와 구별되는 진행성 신경퇴행성 질

환으로, 초기에는 주로 기억력 저하가 나타나며, 질
환이 진행됨에 따라 언어 기능, 실행 기능, 판단력 

등 다양한 인지 영역 전반에 걸친 기능 저하가 동

반된다. 이에 따라 일상생활 수행 능력이 점진적으

로 감소하고, 우울, 불안, 공격성 등 다양한 신경정

신과적 증상이 함께 나타날 수 있다[2]-[4]. 한편, 정
상 인지 상태와 AD 사이의 이행 단계로 경도 인지 

장애(MCI, Mild Cognitive Impairment)가 정의되며, 
이는 객관적인 인지 기능 저하가 관찰되지만 기본

적인 일상생활 수행 능력은 비교적 유지되는 임상

적 상태를 의미한다[5]-[9]. MCI는 치매 진단 기준

에는 해당하지 않으나, 일부 환자에서 AD로 진행하

는 경향이 보고되고 있어[6][10], AD의 고위험 전단

계로 간주되며 조기 진단 및 예후 예측의 측면에서 

중요한 임상적 의의를 갖는다.
인간 평균 수명이 증가하면서 인지 장애 환자는 

중장년층 이상의 세대에서 흔히 볼 수 있게 되었다. 
미국에서는 2014년 AD 환자가 약 520만 명에 달했

으며, 2050년에는 약 1,380만 명에 이를 것으로 예

측한다[11]. 대한치매학회[12]는 한국의 치매 유병률

은 2003년에 10만 명당 약 178.11명, 2015년 약 

5,319.01명으로 급증했으며, 치매 발생률은 2003년 

126.41명에서 2015년 2,218.25명으로 급증했다고 보

고했다. 급격히 증가하는 AD를 예방하기 위해서는 

조기 진단과 정확한 판별이 중요하다.
AD 진단은 뇌 영상 촬영 또는 검사 도구를 이용

해 이뤄진다[13]. 뇌 영상 촬영 기법으로는 MRI, 
CT, PET 등이 있다. 특히 MRI 촬영은 비침습적(손
상이 가해지지 않는)이고 방사능 노출이 적어 다른 

방법에 비해 촬영이 편리하고 환자 친화적이다[14]. 
임상 검사 도구로는 치매척도검사(CDR, Clinical 
Dementia Rating), 간이인지기능검사(MMSE, 
Mini-Mental State Examination), 베타-아밀로이드 단

백질 및 타우 단백질 검사, 아포지단백 E(APOE, 

Apolipoprotein E) 유전자 검사가 있다[15]. APOE는 

2형, 3형, 4형(이하 APOE4)의 세 가지 변이 형태가 

있으며, APOE4가 치매를 발병하는 데 가장 위험한 

요인으로 알려진 바 있다[16]-[21]. J. Fortea et al. 
[17]는 APOE4 동형접합 집단은 증상 발현의 평균 

나이가 약 65세인 반면, 비보유자 집단은 약 73세로, 
해당 집단은 약 60-80%의 치매 발병 위험을 지닌다

고 하였다. 하지만 AD 검사 시, MRI 촬영을 바로 

시도하거나 단일로 진단 결과를 내리는 데 사용하

지는 않는다[22]. AD 치매로의 진행에 대한 조기 표

지자로서 민감도는 높으나 특이도는 낮기 때문에 

MCI에서 AD로의 진행에 관한 조기 진단 도구로써 

유용할 뿐, 단일 검사 도구로 사용하기는 권고하지 

않는다[12]. 또한 MRI 설치와 유지에 있어 상당한 

제약을 받기 때문에 모든 의료기관 및 환자들의 활

용에 있어서 제한적이다[23][24]. MRI 장비는 10톤이 

넘으므로 장비를 설치할 공간과 전력을 할당하기가 

여간 쉽지 않으며, 구매 가격이 자기장 1테슬라(자
기장의 세기 단위)당 약 100만 달러에 달할 정도로 

고가이다[25]. 그러므로 군 병원, 중환자실, 재난 지

역, 인구 소멸 지역 등 접근이 열악한 지역에는 공

급이 어렵고, 정기적으로 검사를 받아야 하는 노년

층에게는 막대한 의료 비용이 부담된다[26].
이러한 한계점으로 인해, 영상 데이터의 의존도

를 낮추고 임상 검사 결과와 기본 인구학적·신체 

정보와 같이 비교적 접근과 획득이 용이한 테이블 

데이터만으로도 질병 상태를 분류할 수 있는 방법

론이 필요하다. 최근 딥러닝(Deep learning) 기반 방

법론은 대규모 데이터 학습과 표현 학습 능력을 바

탕으로 AD 연구뿐 아니라 의료영상 및 생물정보학 

영역의 다양한 데이터 분석에서 표준적 접근으로 

자리 잡고 있다[27]-[41].
이에 본 연구는 ADNI(Alzheimer’s Disease 

Neuroimaging Initiative) 코호트 기반 테이블 데이터

를 활용하여, 어텐션 메커니즘을 내재한 딥러닝 모

델인 TabTransformer의 적용 가능성을 체계적으로 

검증하고자 하였다. 기존의 전통적 머신러닝 기법 

및 일반적인 딥러닝 기반 단계 분류 모델과 비교 

분석을 수행한 결과, 제안 모델은 모든 분류 과제에

서 90% 이상의 정확도를 기록하였다. 특히 임상적
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으로 구분이 가장 어려운 MCI와 AD 간 분류 과제

에서 선행 연구 대비 향상된 성능을 나타내어, 범주

형 및 연속형 특성이 혼재된 테이블 데이터 환경에

서 어텐션 기반 표현 학습 구조의 우수성을 확인하

였다. 더불어 변수 중요도를 정량적으로 분석함으로

써 모델의 의사결정 과정을 해석 가능하도록 제시

하였으며, 이를 통해 임상적 적용 가능성에 대한 논

의를 확장하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 선행 연구

기존 연구는 뇌 영상 기반 질병 상태를 분류하는 

연구가 활발하였다. D. Yang et al.[42] fMRI 데이터

를 기반으로 CNN, Bi-LSTM(양방향 장단기 메모리), 
멀티 헤드 어텐션을 통합한 모델을 제안하여 AD과 

정상을 구분하였다. A. Alorf, M.U.G. Khan[43]은 

rs-fMRI 데이터로 CN(정상), SMC(Significant 
Memory Concern), EMCI(Early MCI), MCI, 
LMCI(Late MCI), AD 6개의 상태를 각각 SSAE 모
델과 BC-GCN 모델을 사용하여 분류했다. J. Noh et 
al.[44]는 rs-fMRI 데이터로 3D-CNN-LSTM 모델로 

CN, EMCI, LMCI, AD를 분류했다. N. Chauhan, B. 
Choi[45]는 다층 ELM 모델을 이용하여 383개의 

rs-fMRI 데이터로 AD vs. CN에서 95%, AD vs. MCI
에서 81%, CN vs. MCI에서 94%의 정확도를 보였

다. 그러나 영상 모달리티(Modalities)는 고차원성과 

고비용, 낮은 접근성 때문에 다양한 발병 패턴을 학

습하여 실제 의료 현장에 일반화하기 어렵다.
F. Abuhantash et al.[46]는 이미지 기반 연구의 한

계점에 주목하여 EHR과 코호트 데이터를 활용한 

테이블 단일 모달리티로 AD 분류를 수행했다. 
GNN(Graph Neural Network)을 변형한 GCN(Graph 
Convolutional Network), CCN(ChebConv Network), 
GAT(Graph Attention Network), GraphSAGE 네 가지 

모델로 CN, MCI, 성능을 검증했으며 CCN이 정확도 

99%(AD vs. CN), 93%(AD vs. MCI), 94%(CN vs. 
MCI)로 가장 우수했다. M. Richter-Laskowska 외[47]
는 소규모 데이터셋에서 MLP(Multi Layer 
Perceptron)와 SVM(Support Vector Machine), KNN 

(K-Nearest Neighbors), RF(Random Forest)등의 여러 

머신러닝 기법을 적용한 결과, CN vs. MCI에서는 

비선형 SVM(정확도 69%)이, CN vs. Dementia(이하 

D)에서는 RF(정확도 84%)이, CN vs. (MCI + D)에서

는 비선형 SVM(정확도 75%)이 최고 성능이었다고 

보고했다. A. Alatrany 외[48]는 RF, KNN, Naïve 
Bayes, SVM으로 전자의무기록 데이터를 이용한 AD 
분류 실험을 진행했고 각각 96.4%(AD vs. CN, RF), 
78.1%(CN vs. MCI, RF), 78.2%(AD vs. MCI, Naïve 
Bayes)의 정확도가 나타났음을 발표했다.

2.2 TabTransformer

최근 임상 및 코호트 기반 연구 환경에서는 영상 

의존도를 낮추고 구조화된 테이블 데이터를 효과적

으로 활용하려는 시도가 증가하고 있으며, 이에 따

라 테이블형 데이터에 최적화된 딥러닝 모델이 주

목받고 있다. 그중 TabTransformer는 범주형 특성을 

임베딩 공간으로 사상한 뒤 셀프 어텐션

(Self-attention) 구조를 통해 변수 간 비선형 상호작

용을 학습하는 아키텍처로, 기존의 트리 기반 모델

이 갖는 표현 한계를 보완하면서도 경쟁력 있는 예

측 성능을 보고하였다[49]. 이러한 방법론적 발전을 

바탕으로, 본 연구에서는 ADNI 임상 테이블 데이터

를 대상으로 TabTransformer의 질병 분류 성능을 실

증적으로 분석하고 그 적용 타당성을 평가한다.
MCI와 AD는 독립적인 생활 가능 여부 등에서 미

세한 차이를 보이며 임상적 특성이 상당히 중첩된다. 
TabTransformer는 멀티 헤드 셀프 어텐션(Multi-head 
self-attention)을 통해 각 임상 지표가 다른 변수들과 

어떤 맥락에서 결합되는지를 의미론적인 측면에서 

학습한다. 예를 들어, 동일한 MMSE 및 CDR 검사 

결과이더라도 연령이나 APOE4 유전자 유무에 따라 

모델이 부여하는 가중치는 상이할 것이다. 이와 같

이 문맥을 고려한 학습은 경계가 모호한 질병 분류

에 강점을 보인다. TabTransformer의 구조와 알고리

즘에 관한 상세한 설명은 3.2절에서 다룬다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 사용 데이터
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본 연구에서는 ADNI(Alzheimer’s Disease 
Neuroimaging Initiative) 공개 데이터베이스에 포함된 

6개의 하위 데이터셋을 활용하였다. ADNI는 표준화

된 수집 프로토콜에 따라 임상 정보, 신경영상 자

료, 바이오마커 및 유전 정보를 장기간에 걸쳐 구축

한 코호트 데이터베이스로, 다양한 분석 연구의 재

현성과 신뢰성을 확보할 수 있는 고품질 자료를 제

공한다[50]-[52].

표 1. 사용 데이터셋 목록
Table 1. Used data sets list

CRF name
TBL
name

Last
update Features

Diagnostic
summary

[ADNI1,GO,2,3,4]
DXSUM

Oct 24,
2025

DIAGNOSIS

Clinical dementia
rating

[ADNI1,GO,2,3,4]
CDR

Oct 24,
2025

CDRSB*

Mini-Mental state
examination
(MMSE)

[ADNI1,GO,2,3,4]

MMSE
Oct 24,
2025

MMSCORE**

Functional
assessment
questionnaire
[ADNI1,GO,2,3,4]

FAQ
Oct 24,
2025

FAQTOTAL***

ADNIMERGE -
key ADNI tables
merged into one

table
[ADNI1,GO,2,3]

ADNIM-
ERGE

Oct 25,
2025

AGE, APOE4,
PTGENDER(GEN

DER)

Vital signs
[ADNI1,GO,2,3,4]

VITALS
Oct 24,
2025

HEIGHT,
WEIGHT,

VSPULSE(PULSE)
* Total of CDR test score
** Total of MMSE test score
*** Total of FAQ test score

본 연구에서 활용한 6개의 하위 데이터셋의 구체

적 구성은 표 1에 정리하였다. 서론에서 언급한 주

요 임상 평가 도구인 치매척도검사(CDR, Clinical 
Dementia Rating)와 간이인지기능검사(MMSE), 그리

고 아포지단백 E(APOE) 관련 유전 정보를 핵심 변

수로 포함하였으며, 환자의 기본 인구학적·신체적 

특성(연령, 성별, BMI, 맥박)을 함께 반영하였다. 또 

일상생활 수행 능력을 평가하는 FAQ(Functional 

Assessment Questionnaire) 지표를 추가적으로 활용하

였다. 이를 통해 AD와 관련된 임상적 요인을 다각

도로 반영하고, 질병 상태에 영향을 미치는 주요 변

수들을 정량적으로 분석하고자 하였다.
여기서 가장 핵심 변수로 사용된 CDRSB, 

MMSCORE, FAQTOTAL은 실제 임상 현장에서 알

츠하이머병의 진단 및 중증도 판정을 결정짓는 지

표이다. 각 지표와 진단 판단의 구체적인 관계는 다

음과 같다.
CDR은 기억력, 지남력, 판단력 및 문제해결 능력 

등 6개의 영역의 기능을 평가하여 합산한 점수이다. 
이는 인지 기능 저하뿐 아니라 일상생활수행 능력

의 저하 정도를 정량화하며 특히 정상(CN), MCI, 
초기 치매를 구분 짓는 임상적 기준으로 활용된다. 
즉 치매의 진단 후 그 중증도를 평가하는 성격이 

강하다[12][53][54].
MMSE는 전반적인 인지 기능 상태를 신속하게 

선별하기 위한 도구이다. 질병의 진행 과정 동안 반

복 측정함으로써 시간에 따른 변화를 볼 수 있다. 
[54][55]

FAQ는 일상생활 수행 능력 저하 정도를 평가하

는 지표로, 치매 진단 및 중증도 판단에 보조적으로 

활용된다.
각 데이터셋의 정확한 병합을 위해 연구 단계, 

피험자 번호, 방문 시점을 기준으로 이루어졌으며 

-1, NULL과 같은 결측값은 제거하였다. 한 피험자

에 관한 여러 시점의 관찰 값이 중복으로 학습이 

되어 과적합을 유도할 수 있어 bl(Baseline) 시점만

으로 데이터셋을 구성하였다. 전처리를 완료한 최종 

데이터셋은 총 2,108행으로, 데이터셋의 구성은 표 

2와 그림 1에서 제시한다.
각 그룹별 환자 수는 MCI 환자군이 957명

(45.4%), CN이 770명(36.5%), AD가 381명(18.1%)으
로 클래스 불균형 현상이 관찰된다.

인지 기능 및 일상생활 수행 능력을 평가하는 

CDR, MMSE, FAQ 지표에서 AD 집단은 다른 그룹

과 비교하여 뚜렷한 차이를 나타낸다. 중증도가 높

을수록 점수가 증가하는 CDR과 FAQ의 경우 AD군
이 가장 높은 평균값을 보였으며, 반대로 점수가 낮

을수록 인지 기능 저하가 심각함을 의미하는 MMSE
에서는 AD군이 가장 낮은 평균값을 기록하였다. 
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그림 1. 데이터셋 분포
Fig. 1. Distribution of data set

표 2. 데이터셋 구성
Table 2. Distribution of data set

CN MCI AD

N(F/M)
770

(431/339)
957

(391/566)
381

(171/210)
AGE

(mean(std))
73.02
(6.29)

72.99
(7.53)

74.86
(7.87)

BMI
(mean(std))

26.92
(4.43)

26.73
(4.23)

25.62
(4.11)

PULSE
(mean(std))

65.52
(10.36)

64.51
(10.16)

63.85
(9.59)

CDRSB
(mean(std))

0.04
(0.15)

1.51
(0.90)

4.40
(1.69)

MMSCORE
(mean(std))

29.10
(1.11)

27.61
(1.86)

23.17
(2.18)

FAQTOTAL
(mean(std))

0.19
(0.82)

3.16
(4.11)

13.18
(6.89)

이는 해당 평가 지표들이 질병 단계에 따라 일관

된 변별력을 갖고 있음을 시사한다.
또한 AD 집단은 다른 그룹에 비해 상대적으로 

큰 분산을 보였는데, 이는 동일한 AD 진단 범주 내

에서도 증상의 중증도가 경도에서 중증에 이르기까

지 폭넓게 분포하고 있음을 의미한다. 이러한 결과

는 AD 환자군 내부의 임상적 이질성이 상당함을 

보여주는 근거로 해석될 수 있다.

3.2 모델 설계

본 연구는 테이블 데이터 처리에 특화된 

TabTransformer 아키텍처를 기반으로 모델을 설계하

였다[56]. 해당 모델은 변수의 관계성을 학습하는 

트랜스포머 블록과 MLP로 구성된다. 
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TabTransformer는 범주형 변수와 수치형 변수를 각

각 다른 방식으로 처리한다.
범주형 변수는 컬럼 임베딩(Column embedding)을 

하여 각 컬럼의 고유한 값에 컬럼 식별자까지 더해

진 문맥화된 벡터를 생성한다. 데이터에 m개의 범

주형 변수  ∈    가 존재할 때, 각 변

수가 개의 클래스를 가진다면, 결측치 클래스를 

포함하여 총  개의 임베딩 벡터를 생성한다. 
여기서 의 임베딩 참조 테이블을 이라 하면, 
는 식 (1)과 같이 컬럼 식별자 와 값 벡터 

의 단순 연결로 정의된다.

      ∈   ⋯   (1)

생성된 컬럼 임베딩의 집합  은 트랜스

포머 블록 을 순차적으로 번 통과하고, 각 임

베딩은 다른 컬럼의 임베딩을 반복적으로 참조하여 

식 (2)와 같은 문맥화된 임베딩(Contextual 
Embedding) 으로 변환된다.

 ⋯      ⋯ 
                                          (2)

수치형 변수는 레이어 정규화(Layer normalization)
를 거친 후, 앞서 생성된 범주형 변수의 문맥화된 

임베딩과 단순 결합되어 MLP 층인 에 입력된다. 
최종적으로 모델은 식 (3)의 손실 함수 ℒ로 최적

화된다. 앞서 설명한 TabTransformer의 구조를 그림 

2에서 간략화하여 제시한다.

ℒ              (3)

위와 같은 구조를 바탕으로 다음과 같이 모델을 

설계했다. 입력 테이블의 형태는 결측치를 제거하고 

각 환자의 환자 번호, 방문시기를 기준으로 통합한 

데이터다. 독립 변수는 CDRSB, MMSCORE, 
FAQTOTAL, APOE4, 나이(AGE), 성별(GENDER), 
BMI, 맥박(PULSE)으로 총 8개이며, APOE4 유전자 

개수와 성별은 범주형으로 간주하였다. 종속 변수는 

피험자의 질병(DIAGNOSIS)이다.
본 연구에서 설계한 TabTransformer의 전체 모델 

구조 및 실험 파이프라인은 그림 3에 도식화하였다. 
각 범주형 변수의 임베딩 차원은 32로 설정하였다. 
모델의 깊이는 2개의 멀티헤드 어텐션과 2개의 트

랜스포머 블록으로 구성하였으며, 분류기를 위한 

MLP는 2개 층으로 설계하였다. 과적합 방지를 위

해 드롭아웃 비율은 0.1로 설정하였다. 또한 데이터 

불균형 문제를 완화하기 위해 클래스 가중치(Class 
weight)를 손실 함수에 반영하였으며, 이는 오분류 

클래스에 대해 더 큰 손실 값을 부여하는 방식으로 

구현하였다[57][58].
모델의 일반화 성능을 검증하기 위해 층화 10겹 

교차 검증(Stratified 10-fold cross validation)을 적용

하였다. 이는 각 폴드 내 클래스 비율을 원본 데이

터 분포와 유사하게 유지함으로써 평가의 객관성을 

확보하는 방식이다. 더불어, 각 폴드 내 독립적으로 

인코딩과 클래스 가중치, 정규화, 학습 파라미터가 

적용되도록 설계하여 모델의 신뢰성과 예측 성능을 

정확히 판별할 수 있도록 한다. 이에 따른 학습용 

데이터셋, 검증용 데이터셋, 테스트 데이터셋의 비

율은 다음과 같다. 10%를 테스트용으로 고정하고 9 
폴드를 학습용 및 검증용으로 분리한 후, 이 중 

10%를 검증용으로 사용한다.

그림 2. TabTransformer 구조
Fig. 2. TabTransformer architecture
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그림 3. 모델 설계 구조도
Fig. 3. Architecture diagram

학습 과정에서 배치 크기는 32, 최대 학습 에폭

은 100으로 설정하였고 조기 종료(Early stopping) 기
법을 적용했다. 구체적으로 매 에폭마다 검증 손실

을 모니터링하였으며, 해당 지표가 10회 연속으로 

개선되지 않을 경우 학습을 즉시 중단하도록 하였

다. 이때 조기 종료 판단을 위해 검증 데이터를 활

용하여 정보 누수를 방지하였다.
최종 성능 평가는 정확도, 정밀도, 재현율, F1 

Score, AUC의 평균값을 기준으로 산출하였으며, 각 

지표의 정의는 식 (4)~(7)에 제시하였다.

            (4)

Pr                        (5)

                          (6)

  ×PrPr×           (7)

Ⅳ. 실험 결과

4.1 성능 평가

제안된 모델의 분류 성능을 체계적으로 검증하기 

위하여 다양한 임상적 난이도를 반영한 실험 환경

을 구성하였다. 평가 대상은 (a) CN vs. MCI, (b) 
MCI vs. AD, (c) CN vs. AD의 세 가지 조합별 이

진 분류 과제이다. 각 과제는 임상적 구분 난이도가 

상이하며, 이를 단일 다중 분류 문제로 통합할 경우 
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상대적으로 구분이 용이한 집단의 영향으로 전체 

성능이 과대평가될 가능성이 있다. 일반적으로 CN 
vs. AD는 임상적 차이가 비교적 명확한 반면, MCI 
vs. AD는 인지 기능 및 생활 능력 지표가 중첩되어 

분류 난이도가 높은 과제로 알려져 있다. 이에 각 

집단 조합에 대한 모델의 판별 능력을 독립적으로 

평가하기 위하여 이진 분류 실험을 설계하였다.
또한 어텐션 메커니즘의 기여도를 검증하기 위해 

전통적인 머신러닝(ML) 모델 및 기본 딥러닝 모델

인 다층 퍼셉트론(MLP)과의 성능 비교를 수행하였

다. 비교 모델의 최적 성능을 도출하기 위해 그리드 

서치(Grid search)를 통한 하이퍼파라미터 튜닝을 진

행하였으며, 최종 채택된 하이퍼파라미터는 다음 표 

3과 같다.
비교 모델들 역시 일반화 성능 확보와 공정한 대

조 환경 구축을 위해 층화 10겹 교차 검증과 조기 

종료 로직을 동일하게 적용하였다. 특히 정보 누수

(Data leakage)를 방지하기 위해 정규화, 인코딩, 클
래스 가중치 적용, 하이퍼파라미터 최적화 등 모든 

전처리 과정은 전체 데이터셋이 아닌 각 폴드(Fold)
의 학습 데이터만을 기준으로 독립적으로 수행되었

다. 이는 검증 데이터의 통계 정보가 학습 과정에 

사전에 반영되는 편향을 엄격히 차단함으로써, 모델 

평가의 객관성과 재현성을 확보하기 위함이다.
여기서 MLP는 TabTransformer에서 트랜스포머 블록

의 효과를 확인하기 위한 대조 실험의 대조군이다. 
모든 비교 실험에서는 클래스 가중치 적용 및 층화 

10겹 교차 검증을 동일하게 수행하여 실험 조건을 

일관되게 유지함으로써 평가의 공정성과 재현성을 

확보하였다.

표 3. 머신러닝 모델 및 MLP의 하이퍼파라미터
Table 3. Hyperparameter in ML and MLP

Models Hyper parameters Values

Random
Forest

n_estimators 1000
max_depth 10
min_samples_split 2
min_samples_leaf 2
class_weight balanced

XGBoost

n_estimators 1000
max_depth 8
learning_rate 0.1
min_child_weight 6
scale_pos_weight ratio
early_stopping_rounds 10

MLP

embedding_dim 16
dropout_rate 0.1
hidden layers 2(32, 32)
activation relu and sigmoid

표 4. 모델의 성능(정확도, AUC, F1 점수, 재현율, 정밀도)
Table 4. Performances of models(Accuracy, AUC, F1 Score, Recall and Precision)

(a) CN vs. MCI (b) MCI vs. AD (c) CN vs. AD

Accuracy

TabTransformer 0.9618 ± 0.0208 0.9275 ± 0.0194 0.9983 ± 0.0034
MLP 0.9589 ± 0.0135 0.9200 ± 0.0171 0.9965 ± 0.0080

Random Forest 0.9606 ± 0.0096 0.9275 ± 0.0199 0.9983 ± 0.0035
XGBoost 0.9491 ± 0.0133 0.9208 ± 0.0336 0.9974 ± 0.0040

AUC

TabTransformer 0.9933 ± 0.0044 0.9743 ± 0.0136 1.0000 ± 0.0001
MLP 0.9932 ± 0.0026 0.9743 ± 0.0077 0.9999 ± 0.0003

Random Forest 0.9911 ± 0.0034 0.9729 ± 0.0127 1.0000 ± 0.0000
XGBoost 0.9888 ± 0.0057 0.9693 ± 0.0181 1.0000 ± 0.0000

F1 Score

TabTransformer 0.9654 ± 0.0195 0.8771 ± 0.0315 0.9974 ± 0.0052
MLP 0.9630 ± 0.0125 0.8670 ± 0.0222 0.9947 ± 0.0122

Random Forest 0.9654 ± 0.0080 0.8736 ± 0.0351 0.9974 ± 0.0052
XGBoost 0.9542 ± 0.0121 0.8628 ± 0.0578 0.9961 ± 0.0060

Recall

TabTransformer 0.9674 ± 0.0453 0.9042 ± 0.0845 0.9974 ± 0.0129
MLP 0.9662 ± 0.0283 0.9035 ± 0.0824 0.9921 ± 0.0256

Random Forest 0.9875 ± 0.0112 0.8818 ± 0.0504 1.0000 ± 0.0000
XGBoost 0.9593 ± 0.0262 0.8739 ± 0.0633 1.0000 ± 0.0000

Precision

TabTransformer 0.9634 ± 0.0226 0.8516 ± 0.0458 0.9974 ± 0.0076
MLP 0.9598 ± 0.0127 0.8333 ± 0.0568 0.9973 ± 0.0081

Random Forest 0.9446 ± 0.0193 0.8680 ± 0.0455 0.9949 ± 0.0103
XGBoost 0.9500 ± 0.0189 0.8541 ± 0.0660 0.9923 ± 0.0118
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표 4에 제시된 결과에 따르면, 전반적으로 

TabTransformer는 모든 분류 설정에서 비교 모델 대

비 우수한 성능을 나타냈다. 특히 어블레이션 실험

에서 대조군으로 설정한 MLP 모델보다 주요 평가 

지표 전반에서 높은 값을 기록하였다. 표 4(c)에 해

당하는 CN vs. AD 분류 설정에서는 정확도 0.9983, 
AUC가 1에 근접하는 수준으로 산출되었으며, 이는 

두 집단 간 임상적 차이가 비교적 명확하여 대부분

의 모델이 높은 분류 성능을 보인 결과로 해석된다.
한편, 분류 난이도가 가장 높은 것으로 알려진 

표 4(b) 설정(MCI vs. AD)에서는 TabTransformer가 

정확도, AUC, F1 점수 모두에서 최고 성능을 기록

하였다. 이는 임상적 특성이 중첩되는 집단 간 구분 

과정에서 변수 간 복합적 상호작용을 효과적으로 

학습함으로써, 제안 모델이 보다 정교한 판별 능력

을 확보하였음을 시사한다.
각 모델의 분류 성능을 ROC-AUC 곡선으로 시각화

한 결과는 그림 4와 같다. 그림 4는 세 가지 이진 분

류 과제(CN vs. MCI, MCI vs. AD, CN vs. AD)에 대

한 TabTransformer, MLP, Random Forest, XGBoost의 

ROC 곡선과 평균 AUC를 함께 제시한다. CN vs. AD 
과제에서는 모든 모델의 곡선이 좌상단에 근접하여 

AUC가 1에 가까운 우수한 분류 성능을 보인 반면, 
분류 난이도가 가장 높은 MCI vs. AD 과제에서는 모

델 간 곡선의 차이가 상대적으로 뚜렷하게 나타났다. 
특히 해당 과제에서 TabTransformer가 가장 높은 평균 

AUC(0.9743)를 기록하여, 임상적 특성이 중첩되는 집

단에 대한 판별력에서 비교 모델 대비 우위를 보였다.

그림 4. ROC-AUC 곡선
Fig. 4. ROC-AUC Curves
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추가로 본 연구는 진단 지표가 모델 성능에 미치

는 지배적인 영향을 확인하고 정보 누수 우려를 검

토하기 위해, 해당 변수들을 제외한 추가 실험을 수

행하였다. AUC의 감소도를 기준으로 알츠하이머병

과 관련된 직접적 연관 변수(CDRSB, MMSCORE, 
FAQTOTAL)를 하나씩 제외하거나 모두 제거하는 

보조 실험을 수행했다. 그 결과, 절대적인 성능은 

표 5와 같이 하락하였다. 표 5(a)는 CDRSB 제거 시 

가장 많이 하락하였고, 표 5(b)는 각 세 개의 변수

의 유무에 따라 0.86대로 하락하는 경향을 보였다. 
표 5(c)는 세 개의 변수의 유무에 따라 큰 변화 없

이 미미한 차이를 보였다. 세 변수를 모두 제거 시

에는 표 5(b)의 경우가 가장 많이 하락했음으로 보

아 AD 관련 변수에 가장 의존하는 단계 분류 과제

임을 짐작할 수 있다.
종합적으로 제안 모델의 성능에 관하여 다음과 

같이 논의할 수 있다. 본 연구에서 사용한 CDRSB, 
MMSCORE, FAQTOTAL 등은 실제 진단을 내릴 때 

사용하는 핵심 기준으로써, 이 변수들이 진단 결과

와 매우 밀접한 연관성을 가지고 있기에 제안 모델

이 강력한 변별력을 가졌다고 할 수 있다. 또한 제

안 모델의 어텐션 메커니즘은 단순 트리 기반 모델

과는 달리 변수 간의 복합적인 상호작용을 학습하

므로 성능 향상의 주된 요인이라 볼 수 있다. 

4.2 선행 연구와의 비교

본 연구는 AD 단계 분류를 수행한 선행 연구와

의 비교를 통해 제안 모델의 유효성을 검증하였으

며, 그 결과를 표 6에 종합하였다. F. Abuhantash et 
al.[46]는 원본 피처 집합(Original feature sets)을 활

용한 경우와 인구통계학적 변수, 인지 검사 지표, 
동반질환 정보 등 서로 다른 특성 조합을 적용한 

어블레이션 실험을 수행하여 입력 특성 구성에 따

라 분류 성능이 유의하게 변화함을 보고하였다. 세 

가지 이진 분류 설정에서 보고된 최대 성능은 (a) 
정확도 0.94, AUC 0.99, F1 점수 0.94, (b) 정확도 

0.93, AUC 0.98, (c) 정확도 0.99, AUC 0.99, F1 점
수 0.99이다. 이에 비해 본 연구는 (b) 설정에서 정

밀도 측면에서는 일부 낮은 값을 보였으나, AUC 
0.97을 기록하여 판별 능력 측면에서는 경쟁력 있는 

성능을 확보하였다.

표 6. 선행 연구와의 비교
Table 6. Comparison of prior studies

(a) (b) (c)
F.

Abuhan-tash
et al.[46]

ACC 0.94 0.93 0.99
AUC 0.99 0.98 0.99
F1 0.94 0.93 0.99

M. Priyadh
-arshini
et al.[59]

ACC None None 0.95
AUC None None 0.98
F1 None None 0.96

S. Bit et al.
[60]

ACC 0.75 0.81 0.93
AUC None None None
F1 0.80 0.87 0.96

S. Wang
et al.[61]

ACC 0.83 0.93 0.97
AUC None None None
F1 0.82 0.94 0.97

This study
ACC 0.96 0.93 1.00
AUC 0.99 0.97 1.00
F1 0.97 0.88 1.00

M. Priyadharshini et al.[59]는 테이블 데이터를 기

반으로 Enhanced TabTransformer 모델을 적용하여 

AD와 CN을 구분하였다. 해당 연구가 클래스 불균

형 완화를 위해 SMOTE(Synthetic Minority 
Over-sampling Technique)를 적용한 것과 달리, 본 연

구는 원본 데이터의 분포를 유지한 상태에서 학습

을 수행하였으며, 그럼에도 불구하고 향상된 분류 

성능을 달성하였다. 

표 5. TabTransformer에서 주요 변수를 제거한 보조 실험
Table 5. Result of Feature ablation study in TabTransformer

(a) CN vs. MCI (b) MCI vs. AD (c) CN vs. AD

AUC

Original 0.9933 ± 0.0044 0.9743 ± 0.0136 1.0000 ± 0.0001
CDRSB 0.8664 ± 0.0349 0.8688 ± 0.0207 0.9996 ± 0.0006
MMSCORE 0.9919 ± 0.0054 0.8688 ± 0.0217 0.9994 ± 0.0009
FAQTOTAL 0.9904 ± 0.0062 0.8659 ± 0.0241 0.9994 ± 0.0010
ALL 0.6230 ± 0.0339 0.6042 ± 0.0449 0.7536 ± 0.0337
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S. Bit et al.[60]는 ADNI와 OASIS(Open Access 
Series of Imaging Studies) 데이터셋의 3D sMRI 영
상만을 입력으로 사용하여 VAE(Variational 
Autoencoder) 기반 잠재 특징을 추출한 후 

LGBM(Light Gradient Boosting Machine) 등 머신러

닝 분류기를 적용하였다. 보고된 최적 성능은 (a) 
정확도 0.75, F1 점수 0.80, (b) 정확도 0.81, F1 점수 

0.87, (c) 정확도 0.93, F1 점수 0.96으로, 전반적으로 

본 연구 대비 낮은 수준을 보였다. 이는 영상 기반 

단일 모달 특징보다 구조화된 임상 테이블 데이터

가 해당 분류 문제에서 높은 변별력을 가질 가능성

을 시사한다.
한편, S. Wang et al.[61]는 종단적 MRI 및 PET 

영상, 인지 기능 검사, 유전자 검사 등을 결합한 멀

티모달 데이터를 활용하여 hypergraph 정규화와 

multi-task feature selection을 기반으로 multi-kernel 
SVM을 적용하였다. 본 연구는 (b) 설정에서 AUC 
0.97을 기록하여 판별 능력 측면에서는 경쟁력 있는 

결과를 보였으나, F1 점수에서는 멀티모달 접근 대

비 다소 낮은 수치를 나타냈다. 종합적으로 볼 때, 
본 연구는 단일 모달 영상 기반 접근에 비해서는 

우수한 성능을 확보하였으나, 멀티모달 정보의 통합

이 이루어지지 않았다는 점에서 정밀도 측면의 한

계가 존재함을 확인하였다.

4.3 중요도 분석

TabTransformer를 포함한 대부분의 딥러닝 모델은 

내부 의사결정 과정이 명시적으로 드러나지 않는 

블랙박스(Black-box) 특성을 가지므로, 모델 해석을 

위해 별도의 사후적 분석 기법이 요구된다. 이에 본 

연구에서는 변수의 상대적 기여도를 평가하기 위하

여 순열 중요도(Permutation importance) 기법을 적용

하였다. 순열 중요도는 특정 변수를 무작위로 재배

열한 뒤 모델 성능의 변화를 측정하고, 이를 원래 

성능과 비교함으로써 해당 변수가 예측에 기여하는 

정도를 정량화하는 방식이다[62][63]. 성능 저하 폭

이 클수록 모델이 해당 변수를 핵심적으로 활용하

고 있음을 의미한다. 이 방법은 모델 내부 구조를 

직접 해석하지 않고 입력 데이터를 변형하여 평가

를 수행하므로, 모델 구조에 독립적인 해석 기법이

라는 장점을 가진다.
본 연구에서 순열 중요도는 층화 10겹 교차 검증 

결과의 평균 정확도 감소량을 기준으로 산출하였다. 
표 7과 그림 5는 각 이진 단계 분류 모델에 대한 상

위 5개 변수의 순열 중요도를 제시한다. 
표 7(a)에서는 CDR의 정확도 감소량이 약 42%로 

산출되어 다른 변수 대비 현저히 높은 기여도를 나

타냈다. 이는 CN과 MCI를 구분하는 과정에서 CDR 
지표가 핵심적인 판별 변수로 작용하고 있음을 의미

한다. 또한 표 7(c)에서도 CDR이 가장 높은 정확도 

감소량을 기록하여, 임상적 차이가 비교적 명확한 

집단 간 분류에서 CDR의 영향력이 지배적임을 확인

할 수 있다. 반면, 분류 난이도가 높은 표 7(b)에서

는 MMSE(약 12%)와 CDR(약 9.7%)이 상대적으로 

높은 중요도를 보였으나, 특정 단일 변수가 압도적

인 영향력을 나타내지는 않았다. 이는 임상적 경계

가 중첩되는 MCI와 AD 구분에서 복수의 임상 지

표가 상호보완적으로 작용하고 있음을 시사한다. 

표 7. 순열 중요도
Table 7. Permutation importance

(a) CN vs. MCI
Baseline accuracy: 0.9618 ± 0.0208
No. Feature Importance
1 CDRSB 0.4221
2 GENDER 0.0093
3 FAQTOTAL 0.0081
4 MMSCORE 0.0075
5 BMI 0.0035

(b) MCI vs. AD
Baseline accuracy: 0.9275 ± 0.0194
No. Feature Importance
1 MMSCORE 0.1203
2 CDRSB 0.0972
3 FAQTOTAL 0.0157
4 GENDER 0.0060
5 PULSE 0.0015

(c) CN vs. AD
Baseline accuracy: 0.9983 ± 0.0034
No. Feature Importance
1 CDRSB 0.1677
2 MMSCORE 0.0868
3 FAQTOTAL 0.0790
4 APOE4 0.0017
5 AGE 0.0008
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그림 5. 순열 중요도
Fig. 5. Permutation importance

FAQ의 정확도 감소량은 약 1.5%로 비교적 낮은 

수준이었으나, 독립적 생활 수행 능력과 관련된 임

상적 특성이 보조적 요인으로 반영되었음을 확인할 

수 있다. 전반적으로 임상 평가 변수들이 주요 예측 

요인으로 작용한 반면, 신체적·유전적 변수는 상대

적으로 낮은 기여도를 나타냈다. 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 ADNI 데이터베이스에 수록된 피

험자의 임상 검사 결과와 신체적·유전적 특성 정보

를 통합하여 TabTransformer 기반 질병 상태 단계 

분류 모델을 구축하였다. 실험 결과, CN vs. MCI에
서 96%, MCI vs. AD에서 93%, CN vs. AD에서 

99%의 정확도를 기록하였으며, 이는 기존 선행 연

구 대비 향상된 성능에 해당한다. 특히 분류 난이도

가 높은 MCI vs. AD 구분에서 기존 머신러닝 모델 

대비 우수한 F1 점수와 AUC를 달성함으로써, 어텐

션 기반 표현 학습 구조가 테이블 데이터 환경에서 

효과적으로 작동함을 실증적으로 확인하였다. 또한 

기본 다층 퍼셉트론(MLP) 모델과의 어블레이션 비

교를 통해, TabTransformer에 내재된 어텐션 메커니

즘이 질병 상태와 입력 변수 간의 복합적·비선형적 

상호작용을 보다 정교하게 포착함을 검증하였다. 이
는 단순 피드포워드 기반 모델이 갖는 표현 한계를 

보완할 수 있음을 시사하며, 제안 아키텍처의 구조

적 타당성을 뒷받침한다.
한편, 순열 중요도 분석 결과, 세 가지 분류 과제

에서 대체적으로 임상 검사와 관련된 변수가 유의

미한 영향을 미치는 것으로 확인되었다. CN vs. 
MCI 과제에서는 CDRSB의 성능 감소량이 약 42.2%
로 압도적인 기여도를 보였으며, MCI vs. AD 과제

에서는 MMSE(약 12%)와 CDRSB(약 9.7%)가, CN 
vs. AD 과제에서는 CDRSB(약 16.8%)가 핵심 지표

로 작용하였다. 이 결과는 실제 현장의 진단 기준이 

모델에도 적절히 반영되었음을 나타내므로 제안된 

모델의 신뢰성을 뒷받침하는 근거가 된다.
본 연구는 데이터 편향을 최소화하고 무결성을 

확보한 코호트 자료를 기반으로 분석을 수행하였다

는 점에서 방법론적 신뢰성을 확보하였으며, 변수 

기여도 분석을 통해 모델의 해석 가능성을 함께 제

시하였다는 데 의의가 있다. 그러나 본 연구는 특정 

시점에서 수집된 단면(Cross-sectional) 데이터를 활

용하여 실험을 수행하였으므로, 개별 환자의 질병 

진행 경로나 잠재적 발병 가능성을 동적으로 추정

하는 데에는 한계가 존재한다. 향후 연구에서는 종

단적(Longitudinal) 코호트 데이터를 활용하여 질병

의 전이 과정 및 발병 위험도를 학습하는 조기 예

측 모델로 확장하고자 한다. 또한 임상적으로 증상 

및 인지 특성이 중첩되는 MCI와 AD 간 구분 성능

을 보다 정교화함으로써, 모델의 판별력을 강화하는 

방향으로 개선을 추진할 계획이다.
또한 본 연구 결과는 사용 데이터셋과 입력 특징 

조합에서 최적화된 결과일 가능성이 있으며, 또 다

른 코호트나 외부 기관 자료에 대해서는 동일한 수
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준의 성능이 나타나지 않을 수 있음을 명시한다. 추
후 독립적인 외부 코호트, 다기관 데이터셋을 이용

한 검증을 통해 더욱 정교한 모델을 제안할 것이다.
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