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[요    약] 

뇌졸중은 전 세계적으로 암과 심장질환 다음으로 발병하는 중요한 사망원인이며, 통계청의 사망 통계분석에 따르면  매일 70여

명의 사망자가 발생하고 있다. 특히, 2030년에는 인구 고령화로 인하여 뇌졸중과 관련된 질환 발생이 3배 이상 급증할 것으로 예상

되고 있다. 따라서 뇌졸중 질환으로 사망과 진료비 부담을 줄이고 사회적 손실을 최소화하기 위한 연구가 절실히 요구되고 있다. 
본 논문에서는 합성곱신경망(convolution neural network, CNN) 기반의 뇌졸중 질환 예측을 가능케 하는 새로운 모델을 설계 및 구

현하였다. 본 논문에서는 국민건강보험공단에서 공개한 60세 이상의 고령자 코호트 558,147명의 데이터를 이용하여 뇌졸중 질환 

예측 모델을 검증하였다. 실험을 통하여 한국인 고령자를 위한 뇌졸중 질환 예측 결과와 모델의 정확성을 확인하였다. 

[Abstract] 

Stroke is the leading cause of death worldwide after cancer and heart disease. According to a statistical analysis of deaths by Statistics 
Korea, about 70 deaths occur every day. By 2030, the incidence of stroke disease is expected to surge more than three times due to an aging 
population. Therefore, research is required to reduce the burden of death and medical expenses and minimize social loss due to stroke 
disease. In this paper, we designed and implemented a new model that enables CNN-based stroke disease prediction. The model for 
predicting stroke disease was verified by using data from 558,147 elderly over the age of 60 published by the NHIS(national health insurance 
service). Through this experiment, we confirmed the accuracy of the model and the prediction of stroke disease for the Korean elderly. 

색인어 : 뇌졸중, 질환 예측, 딥러닝, CNN, 뇌졸중 심층 분석
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Ⅰ. 서  론

2018년 통계청이 사망원인 통계를 살펴보면 총 사망자 수는 

298,820명이며, 남성은 161,187명, 여성은 137,633명으로 보고

되었다[1]. 사망원인별로는 악성신생물(암)이 79,153명과 심장 

질환 32,004명, 폐렴으로 23,280명, 뇌혈관 질환으로 22,940명
으로 보고되었다. 특히, 한국인의 경우 뇌혈관 질환으로 인한 

사망률은 10만명 당  남성은 42.7명, 여성은 46.7명으로 높은 사

망률을 보이고 있다[1]. 이러한 뇌혈관 질환으로 인한 사망자 

수는 2005년 이후로 감소추세를 보이지만, 악성신생물을 제외

한 단일 질환으로 사망원인 3위에 해당되는 고위험 질환이다. 
특히, 60세 이상의 고령자는 순환계통 질환으로 대표되는 심장

질환과 뇌혈관 질환으로 인한 사망률이 점차 증가하고 있다. 
뇌졸중은 성인 및 고령자에게 기능 장애를 일으키는 가장 중

요한 질환 중 하나로 장애 정도에 따라 사회적 또는 경제적 활

동에 어려움이 생기는 치명적 질환 중 하나이다[2], [3], [4], [5]. 
특히, 급성 뇌졸중 질환 발생 시 중추신경계와 자율신경계의 장

애가 유발되어 심전도의 부정맥과 같은 장애가 발생될 수 있다. 
이러한 뇌졸중은 장애 정도에 따라 사회적 또는 경제적 활동에 

어려움이 생기는 치명적 질환이다[2], [3], [4]. 뇌졸중은 환자의 

장애 양상 또는 동반되는 질환에 따라 다양하게 나타날 수 있

다. 뇌졸중 환자는 개인별로 현재의 장애 수준을 정확히 평가하

고 재활치료 또는 의료기관 방문을 유도해야 한다[4], [5]. 이러

한 뇌졸중은 그 증상과 분류가 다양하므로, 뇌졸중으로 인한 장

애 및 동반되는 신경학적 손상을 신뢰성 있게 평가하기가 어려

운 실정이다. 특히, 뇌졸중 과거력이 없는 사람의 빠른 발견도 

중요하지만, 과거력이 있는 사람의 경우 재발 확률이 9배가량 

높다. 따라서 이들을 지속적으로 추적 관찰하여 빨리 의료기관 

방문과 의료진에게 진단 및 치료를 받을 수 있도록 지원할 수 

있는 기술이 절실히 요구된다. 
최근의 연구문헌 조사에 의하면, 뇌졸중 환자의 재발을 예방

하고 초기 장해를 평가하기 위해서는 환자의 상태를 추적 관찰

하고 뇌졸중의 주요 위험요인을 발견하기 위한 연구가 성공적

으로 진행 중이다[6], [7], [8]. 뇌졸중 환자의 장애를 평가하는 

방법으로는, 1972년 Mathew scale이 처음 발표된 이후, 유럽 뇌

졸중 척도, 캐나다 신경학적 척도, 미국 국립 보건원의 뇌졸중 

척도(national institutes of health stroke scale, NIHSS) 등이 발표 

되었다[7], [8], [9]. 이 중에서, Brott 등에 의해 개발된 미국 국립 

보건원 뇌졸중 척도는 뇌졸중 발병 이후의 장애에 정량적 측정

에 널리 쓰이는 도구이다. NIHSS는 의식 수준, 응시, 시각, 안면

마비, 상지와 하지 운동, 사지 운동실조, 감각, 언어능력, 구음장

애, 무시, 원위부 운동을 측정하는 총 14개의 항목으로 구성되

며, 환자 한 명당 수행시간이 6.6분정도 소요된다. 그리고 환자

의 입원 초기에 비교적 측정이 쉽고 간단하게 실시할 수 있는 

평가 척도로 사용되고 있다. 이러한 NIHSS는 검사와 재검사 간 

신뢰도 및 타당도가 다양한 연구를 통해서 이미 검증된 도구로 

전 세계적으로 널리 쓰이고 있다. 하지만, NIHSS은 각 뇌졸중 

환자의 장해를 총괄적으로 평가하는데 쓰이는 도구지만, 무엇

보다 초기 장해를 평가하기 위한 정확한 예측정보 결과를 제공

하지 못한다는 단점을 가지고 있다. 
또 다른 연구방법으로는, 뇌졸중 질환의 주요 위험 요인으로 

밝혀진 흡연, 고혈압, 당뇨병 등의 정보로 향후 10년 후의 뇌졸

중 발생 가능성을 예측하지만, 다양한 요인들이 상호 작용하여 

발생될 가능성을 배제하고 있다. 이러한 위험 요인 정보를 기반

으로 통계적 방법과 기계학습 방법을 적용한 연구도 진행되고 

있다. Kannel 등[10]의 로지스틱 모형, Cox의 비례위험모형

(proportional hazards model)[11], [12], [13]이나, Weibull 모형

[14]이 보고되었지만, 이러한 선행 연구들은 한국인의 뇌졸중 

질환 발생에 대한 위험도를 예측하는데 적당하지 않다. 
본 논문에서는 딥러닝의 대표적인 분류 및 예측 모델인 

CNN을 기반으로 60세 이상 고령자의 뇌졸중 질환을 조기발견 

및 예측할 수 있는 시스템을 제안한다. 시스템의 뇌졸중 질환 

예측 정확도와 성능 검증을 위해, 국민건강보험공단의 노인코

호트 DB(ver 1.0)를 사용하였다[15]. 노인코호트 DB는 2002년
부터 2013년까지 총 558,147명의 코호트 데이터로 구성되며,  
인구 사회학적 특성, 의료이용현황, 노인 장기요양 정보 등을 

포함하고 있다. 본 논문에서는 한국표준 질병분류코드[16]에서

의 주요상병 중 뇌졸중 질환 명세와 일치하는 I60~I69까지의 

주상병 코드를 뇌졸중 질환으로 정의하였고, 이에 해당되지 않

는 병명을 뇌졸중이 아닌 기타 질환의 일반 고령자로 정의하여 

실험하였다. 결과적으로, 뇌졸중 질환 발병 후의 중증도 측정을 

통한 초기장애 진단, 향후 10년 이후의 질환 발생 확률 값으로 

제공하는 기존 선행연구의 한계점을 벗어나, 코호트 DB의 정

보만으로 과학적이고 정확한 예측이 가능함을 검증하였다. 또
한, 이러한 예측 모델은 고령자를 대상으로 의료진 또는 병원에

서의 뇌졸중 질환에 대한 조기발견 및 예측함으로써, 오진률 수

치를 줄이고 선제적으로 치료 및 대응이 가능하다는 추가적인 

장점을 갖는다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 뇌졸중 질환의 정

의 및  연구방법을 서술하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 

CNN 기반의 뇌졸중 질환 예측 및 분석 모델에 대해 기술한다. 
4장에서는 실험결과 및 성능 분석을 상세히 설명하고, 마지막

으로 5장에서는 결론 및 향후 연구과제에 대해 논한다. 

Ⅱ. 관련 연구 

2-1 고령자의 뇌졸중 질환 

뇌줄중은 뇌혈관이 막히거나 터져서 갑작스럽게 운동장애

와 감각장애, 발음장애, 의식장애나 사지 마비와 같은 뇌 기능

에 이상이 발생하는 질환이다[2], [3], [4], [5]. 이러한 뇌졸중은 

혈관이 막혀서 발생하는 뇌경색(허혈성)과 혈관이 터져서 발생

하는 뇌출혈(출혈성)로 나눌 수 있다. 뇌경색은 동맥경화증으

로 손상된 뇌혈관에 혈전이 생겨 혈관이 좁아져 막히는 뇌혈전
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증과, 심장이나 경동맥과 같은 큰 동맥에서 생긴 혈전이 혈액을 

타고 다니다 뇌혈관을 막아 생기는 뇌색전증 등으로 구분된다. 
뇌출혈은 뇌실질내 뇌출혈과 지주막하 출혈이 대표되는데, 뇌
실질내 뇌출혈은 외부의 충격 없이 자발적으로 뇌에 출혈이 일

어나는 것으로 고혈압이 주요 원인으로 보고되었다. 지주막하

출혈은 탄력이 약해진 혈관 벽 일부가 꽈리모양으로 부푼 뇌동

맥류가 파열되어 뇌를 싸고 있는 지주막 아래로 피가 새어나와 

발생되는 질환이다. 지주막하출혈은 환자의 1/3이 병원에 도착

하기 전에 사망에 이를 만큼 치명적인 질환으로 보고되고 있다. 
한국의 통계청[1] 및 건강보험심사평가원[17]에 따르면, 뇌졸

중은 단일 질환으로는 심장 질환 및 폐렴 다음으로 높은 사망률

을 보이고 있다. 특히 대한민국은 인구의 고령화와 만성질환자 

증가로 뇌졸중으로 인한 환자 수가 매년 증가하고 있다. 이러한 

뇌졸중은 한번 발생하면 사망 혹은 반신마비와 같은 심한 후유

증을 남길 수 있기 때문에, 초기 발생 시 빠른 발견과 처치가 무

엇보다 중요하다.

2-2 선행연구 및 주제탐구

한국인을 대상으로 뇌줄중 발생 예측모형을 구축한 연구로

는, Jee 등의 연구가 있다[18]. Jee 등은 한국 국민건강보험공단

의 건강검진 자료를 토대로 뇌졸중 위험요인들 중에서 연령, 당
뇨병, 수축기혈압, 흡연, 총콜레스트롤, 운동, 체질량지수, 음주

량 등을 이용해 10년 이내에 뇌졸중이 발생할 평균 위험에 대한 

예측 모형을 개발하였다. 하지만, 이 연구는 framingham heart 
study [11], [12]의 뇌졸중 위험도 예측 모형 구축방법과 동일한 

방식을 사용하고 있다. 또한, 뇌졸중의 주요 위험 요인들 중 일

부를 고려하지 않았으며 뇌졸중 이외의 원인으로 인한 사망 가

능성, 즉 경쟁위험(competing risk)을 고려하지 않았다는 한계

점을 가지고 있다. 이러한 뇌졸중은 발병 후 3시간 이내에 어느 

종류의 뇌졸중(뇌경색, 뇌출혈)인지, 뇌의 어느 부분이 얼마나 

손상된 것인지 정확히 파악해야 한다[11], [19], [20]. 또한, 늦어

도 3시간 이내에 전문적인 치료를 받을 수 있는 병원에 후송하

는 것이 중요하다.  
또 다른 방법에서는, 선행연구와 임상시험을 통해 뇌졸중의 

주요 위험 요인들을 발견하였으며, 이러한 위험 요인으로는 흡

연, 고혈압, 당뇨병, 비만 등이 있음을 보고하였다[11], [12]. 즉, 
뇌졸중은 어느 한 가지 요인에 의해서 발생되기 보다는 다양한 

위험 요인들이 상호 작용하여 발생될 가능성이 크다. 따라서 각 

개인별 뇌졸중의 위험 요인을 평가하고 질환을 예측 또는 발병 

초기에 발견할 수 있는 새로운 방법론이 대두되고 있다. 이러한 

위험 요인을 기반으로 다양한 통계적 방법과 기계학습 방법 등

을 이용한 뇌졸중 질환 예측에 대한 연구가 진행되어 왔다. 
Kannel 등[10]이 로지스틱 모형을 이용한 연구를 시작으로, 
Cox의 비례위험모형[11], [12], [13]이나, Weibull 모형[14]에 기

반한 연구가 보고되어 왔다. 하지만, 이러한 위험 요인 기반의 

선행 연구들은 한국인의 뇌졸중 질환 발생에 대한 위험도 예측

에 적용하기 어려운 실정이다. 특히 한국인 고령자의 위험도 예

측 모형을 새롭게 모색해야 하는 필요성이 대두되고 있다. 
뇌졸중 질환은 언제 발병될지 명확하지 않으며, 특히 뇌졸중  

과거력이 있는 사람이 없는 사람에 비해 재발될 확률이 9배 이

상 높은 것으로 보고되었다. 또한 뇌졸중 재발률은 그 종류와 

인종, 위험요인 등에 따라 다양하지만 일반적으로 1년 이내 재

발률이 10~15%라는 임상 연구가 보고되었다. 따라서 뇌졸중 

환자의 초기 발병을 빠르게 탐지하고 예측하는 것도 중요하지

만, 과거에 뇌졸중 병력이 있는 사람의 재발 발견 또한 중요한 

연구 이슈 중 하나이다. 

2-3 데이터 설명 

본 논문에서는 국민건강보험공단에서 제공한 노인코호트 

DB(ver 1.0)를 기반으로 실험하였으며, 노인성 질환의 위험요

인과 예후 분석 등 노인을 대상으로 하는 연구지원을 위해 구축

된 연구용 데이터베이스이다[15]. 노인코호트 DB의 모집단은 

2002년부터 2013년까지 건강보험 및 의료급여 자격을 유지하

고 있는 만 60세 이상의 노인 대상자 550만 명을 대상으로 하였

으며, 모집단의 10%를 단순 무작위 추출하였다. 최종적으로 추

출된 표본 대상사의 수는 558,147명이며, 데이터는 코호트 형

식으로 구축된 자료이다. 구축된 데이터의 상세 내용으로는 사

회․경제적 정보 및 장애, 사망정보 등을 포함하는 자격정보, 진
료 및 건강검진  등을 포함하는 의료이용정보, 요양기관 현황 

정보, 노인 장기요양 서비스 신청 및 이용정보 등을 포함하고 

있다. 연구용 자료로 공개된 노인코호트 DB는 총 27억여개의 

튜플과 210GB 크기의 용량을 가지며, 세부적으로는 18개의 항

목 테이블로 구성되어 있다[15]. 
일반적인 기계학습 및 딥러닝 기반의 분류 또는 예측을 수행

하기 위해서는, 원시 데이터(raw data) 자체가 완전하지 않고 일

관성이 없는 중복된 데이터를 다수 포함할 가능성이 크다[21], 
[22], [23]. 따라서 본 논문에서는 노인 질환 중 뇌졸중을 조기발

견 및 예측에 필요한 데이터 처리 작업 및 예측 모델의 성능 개

선을 위하여 노인코호트 DB 전처리 작업을 수행하였다. 먼저, 
각 테이블에서의 중복 및 노이즈 튜플을 제거하였으며, 다음으

로 분석을 위해 지정된 데이터 형식으로 변환(normalization) 및 

일반화(generalization) 하였다. 그리고 본 논문의 실험 목적인 

뇌졸중 질환 분석을 위해 주상병 코드가 I60~I69인 데이터만 

추출하기 위해 테이블 간의 조인키를 활용하여 하나의 데이터 

마트(data mart)를 구축하였다. 또한 데이터의 속성을 파악하여 

병원, 약국 등의 기관에 대한 정보를 세부 DB화 하였으며, 건강

항목과 처방전 등과 같은 건강관련 데이터를 분리하였다. 아래

의 표 1은 뇌졸중 질환과 관련된 데이터 추출 및 전처리를 반영

한 노인코호트 DB의 주요 테이블명과 튜플 수를 나타내고 있

다. 
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표 1. 노인코호트 DB의 주요 테이블 및 튜플 수 

Table 1. Number of main tables and tuples in the elderly 
cohort DB

 Table Name Number of Tuples

JK_DB Table                 2,105,304

GY_DB Table               67,219,744

GJ_DB Table                    502,830

T01_ DB Table                    401,251

YK_DB Table                    196,884

※ JK_DB: Qualification DB,  GY_DB: Diagnosis DB, GJ_DB: 
Medical Checkup DB, T01_DB: Long-Term Care DB, YK_DB: 
Medical Institutions DB

다음의 표 2는 표 1로부터 실험 및 검증을 위해 진료명세 테

이블의 주상병 코드가 I60~I69로 뇌졸중 질환 고령자 및 일반 

고령자의 검사항목과 건강관련 데이터를 추출하기 위해 구축

한 데이터 마트와 튜플 수를 나타내고 있다. 

표 2. 데이터 마트 구축 및 튜플 수 

Table 2. Number of data mart deployments and tuples 

 Table Name Number of Tuples

DS_DB ᛞ GJ DB Table              14,334,844

JK_DB ᛞ GJ DB Table                   502,830

JK_DB ᛞ DS_DB Table              67,219,744 

DS_DB ᛞ PRE_DB Table            170,024,778

DS_DB ᛞ GY_DB Table            199,092,962 

DS_DB ᛞ CH_DB Table            209,245,603

※ ᛞ: Join Symbol Between DB, DS: Diagnosis Specification, 
PRE: Prescription,  CH: Corporal History

Ⅲ. CNN 기반의 고령자 뇌졸중 질환 예측 시스

템 

 CNN(convolution neural network)은 1989년 LeCun이 소개

하였으며, 필기체 인식을 위한 프로젝트를 통해 개발되었다

[24]. 이후 2003년 Behnke[25]와 Simard[26]에 의해 일반화되고 

단순화 되면서 이론적 개념정립과 다양한 분야에서 활발하게 

연구 및 적용되는 기초가 되었다. 이러한 CNN은 특징 추출 기

능과 다중 분류(multi classification) 등의 예측을 실행할 수 있

는 기능이 있다. 먼저 특징 추출 단계에서는 컨볼루션 레이어

(convolution layer)와 서브샘플링 레이어(sub-sampling layer)를 

통과한다. 동일한 계수를 갖는 필터를 반복적으로 적용하여 변

수의 수를 획기적으로 줄여줌으로써, 토폴로지 변화에 무관한 

항상성(invariance)을 보장 받는다. 일반적으로 1개의 특징 맵

(feature map)에 대해 1개의 서브샘플링 연산을 수행한다. 이러

한 과정을 거치면서 지역적 특징(local feature)으로부터 전역적 

특징(global feature)을 얻어내며, 여러 단계의 컨볼루션 레이어

와 서브샘플링 레이어를 거치면서 특징 맵의 크기는 작아지고 

전체 데이터를 표현할 수 있는 대표적 특징들만 남게 된다. 최
종 분류 단계에서는 은닉 레이어(hidden layer) 간의 노드들이 

모두 연결된 완전 연결 구조(fully connected)의 입력으로 연결

되어 작동된다. 특히, CNN 모델의 중요 파라미터인 가중치

(weight)는 back-propagation 알고리즘을 이용하여 예측 정확도

를 높이도록 조정할 수 있다. 또한, 학습률(learning rate)과 훈련 

횟수 등의 하이퍼 파리미터 튜닝(hyperparameter tuning)을 조정

하며 최적의 뇌졸중 질환 예측모델을 찾도록 학습시켰다. 그리

고 batch normalization 레이어를 추가함으로써, 파라미터를 결

정할 때 발생될 수 있는 기울기 사라짐(gradient vanishing)문제

를 방지하도록 하였다[27]. 더욱이 CNN 모델에서 빠른 학습을 

위해 학습률 값을 크게 설정하는 경우에도 batch normalization 
레이어에서 기울임 사라짐뿐만 아니라 지역 최적해(local 
minima)에 빠지는 문제를 최소화할 수 있다[28]. 

그림 1. 제안하는 시스템의 전체 구조도

Fig. 1. The overall architecture of our proposed system

본 논문에서 제안하는 CNN 기반의 뇌졸중 질환 예측 시스

템은 총 5개의 모듈로 구성된다. 세부적으로는 1개의 오프라인 
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처리(offline processing)인 CNN based on prediction model 모듈

과, 4개의 온라인 처리(online processing) 모듈인 Cohort data 
extraction, data preprocessing & generalization, attribute subset 
selection, real-time stroke prediction 모듈로 구성된다(그림 1 참
조). 1) 오프라인 처리 모듈에서는 국민건강보험공단(NHIS)의 

클라우드 서버에서 제공하는 노인코호트 데이터를 시스템에서 

설정한 주기대로 업데이트 한다.  다음으로 수집한 노인코호트 

데이터를 기반으로 CNN based on prediction model에서 최적의 

학습 및 학습모델을 저장하여 온라인 처리의 real-time stroke 
prediction 모듈로 전달한다. 2) Cohort data extraction에서는 시

스템 요청 시, 국민건강보험공단의 클라우드 서버로부터 뇌졸

중 질환 예측에 대한 원시 데이터를 실시간 수집한다. 3) Data 
preprocessing & generalization 모듈은 데이터 분석과 CNN 기
반 뇌졸중 예측 모델 탑재를 위해 지정된 데이터 형식으로 변환 

및 일반화를 실행시킨다. 4) Attribute subset selection 모듈은 

CNN 기반 뇌졸중 예측 모델의 최적 성능을 보장하기 위해, 코
호트 속성 집합을 선택함으로써 시스템의 예측 정확도와 분석 

속도를 향상시킨다. 5) Real-time stroke prediction 모듈에서는 

기 학습해놓은 CNN 기반의 뇌졸중 예측 모델을 탑재하고, 선
택된 코호트 속성 집합을 이용하여 실시간으로 질환의 위험도 

정도를 분석한다. 분석한 정보는 의료진 또는 병원에 전달되어 

뇌졸중의 위험 상황 정도를 판단한다. 
Real-time stroke prediction에서는 CNN based on prediction 

model을 생성하는 모듈에서 그 성능이 검증된 1차원

(1-Dimension, 1-D) 형태의 CNN 구조[29], [30]로, 국민건강보

험공단의 클라우드 서버로부터 코호트 데이터를 수집하고 전

처리 및 최적 속성 집합을 이용하여 뇌졸중 질환 예측 및 위험 

정도를 판단한다(그림 2 참조). CNN based on prediction model 
모듈에서 학습하고 real-time stroke prediction 모듈에 탑재되는 

노인코호트 DB를 이용한 1-D CNN 구조의 설명한다.  본 논문

에서 새롭게 제안하는 1-D CNN 기반의 뇌졸중 질환 예측 모델

을 Stroke-CNN으로 명명하며, 3개의 컨볼루션과 서브샘플링 

레이어 및 2개의 완전 연결 구조의 은닉 레이어로 구성된다. 각
각의 컨볼루션 레이어 이후에는 ReLU(rectified linear unit) 활
성화 함수(activation function)를 사용하였다. ReLU 활성화 함

수는 0보다 작은 값이 나올 경우 0으로 반환하고, 0보다 큰 값

은 그대로 반환하는 함수이다. 다음으로 서브샘플링 레이어 이

전에 batch normalization을 추가함으로써 파라미터들을 결정할 

때 발생될 수 있는 기울기 사라짐 문제는 방지하도록 구조를 설

계하였다. 마지막으로 은닉 레이어에서는 노드들이 모두 연결

된  2개의 완전 연결 구조 레이어를 두도록 설계하였다. 일반적

인 CNN 모델에서는 완전 연결 구조를 여러 개 레이어를 쌓아 

모델링하지만, 본 논문에서 제안하는 Stroke-CNN에서는 2개의 

레이어만 사용하여 뇌졸중 질환 예측 모델을 구성하였다. 은닉 

레이어의 최종 레이어는 뇌졸중 노인과 정상 노인을 분류하는 

계층으로, 본 논문에서는 각 클래스의 확률 값을 평가하기 위하

여 softmax 레이어를 최종 계층에 두었다. 최종 할당되는 클래

스에서는 평가한 확률 값이 큰 값을 갖는 쪽으로 결정된다. 

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

본 장에서는 노인 코호트 DB를 이용하여 뇌졸중 질환을 예

측하는 Stroke-CNN을 이용한 실험결과를 살펴본다. 본 실험에

서 새롭게 제안하는 Stroke-CNN은 딥러닝의 파라미터인 학습

률(learning rate)과 훈련 횟수, 하이퍼 파리미터 값의 설정에 따

른 실험 결과를 살펴본다. 또한,  Stroke-CNN 구조에서의 컨볼

루션과 서브샘플링 레이어의 개수, batch normalization 적용여

부 등을 고려하여 실험을 수행하였다. 특히, 초기 학습률이 0.01
로 시작할 경우, 전체 훈련 횟수의 50%에서 0.01에서 0.001로 

1/10로 줄인 다음, 다시 75%의 훈련 횟수에서 0.0001로 다시 

1/10으로 줄이고, 최종 훈련 횟수에서 학습을 종료하였다[31]. 

그림 2. 노인코호트 DB를 이용한 Stroke-CNN의 구조

Fig. 2. The architecture of Stroke-CNN(convolution neural network) using elderly cohort DB
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4-1 실험 데이터 구성

본 절에서는 제안하는 Stroke-CNN 기반의 뇌졸중 질환 예측 

및 시스템 검증을 위하여, 노인 코호트 DB의 고령자별로 총 64
개의 속성을 추출하였다. data preprocessing & generalization 모
듈과 attribute subset selection 모듈을 통해서 결측치 및 널(null) 
값들을 삭제 및 보정 처리하였으며, 추출한 속성들은 아래의 식 

(1)에서와 같이 Z-score 정규화(normalization)를 수행 하였다. 
정규화 적용의 예로, 혈청크레아티닌수치 값이 최소 값과 최대 

값의 범주와 크기가 다양하기 때문에 측정단위에 종속되는 문

제가 있으므로 이를 방지할 필요가 있다. 이러한 정규화 과정은 

해당 데이터가 0.0에서 1.0과 같은 작은 범위 내에 위치하도록 

변환함으로써, 모든 속성별로 동일한 가중치가 적용된다. 

 

 
×                                    (1)

식 (1)에서    와  는 속성   의 표준편차와 평균을 의미하

고,   는 가중치 값으로, 본 논문의 실험에서는 1.0으로 설정하

였다. 
본 실험에서 추출한 속성에는 체질량 지수, 요단백, 총콜레

스테롤수치, 혈청크레아티닌, 감마지피티수치 등과 연속형 속

성 값과 일일 음주량, 흡연여부, B형간염 항원보유, 고강도 신

체활동 등의 이산형 속성 값을 포함하도록 구성하였다. 속성 부

분집합의 선택은 중복된 속성이나 무관한 속성을 제거하여 데

이터 집합을 축소시키며, 목표에 적합한 최적 속성집합을 찾아 

데이터 분류를 수행한 결과 확률분포(probability distribution)가 

모든 속성을 이용하여 얻어낸 확률분포와 최대한 같도록 하는 

것이다. 본 실험에서는 추출한 속성들을 모두 사용하는 것이 아

니라, 속성 부분집합의 선택 방법 중 그 성능이 검증된 Hall[32]
의 방법을 사용하였다. Hall의 방법은 속성 값과 최적우선탐색

(best first search) 값인  에 대한 엔트로피(entropy), 목표 클래

스와 속성들 간의 피어슨 상관계수(Pearson's correlation 
coefficient)를 이용한 조건부 확률을 계산한다. 먼저 각 속성들

에 대한 정보 이익을 얻기 위해 임의의 속성  에 대한 엔트로

피를 식 (2)와 같이 계산한다[21], [32], [33].

   
∈

 log                      (2) 

최종적으로 각각의 부분집합  ⊂   가 전체 속성들을 얼

마나 효율적으로 표현하는지를 평가하기 위하여 메리트 함수

(merit function)(식 (3))을 사용한다. 메리트 함수의 값이 가장 

큰 부분집합이 전체 속성들을 최적으로 표현할 수 있는 부분집

합임을 의미한다[32], [33].

 


                     (3)

여기서, 는 부분집합  에서의 속성들의 개수를 의미하며, 
는 에 포함된 속성의 평균 분포, 는 속성의 평균 상관

관계 값을 의미한다. 

4-2 Stroke-CNN 기반 실험 결과 및 분석

본 실험에서는 뇌졸중 고령자 38,669명과 랜덤하게 추출한 

일반 고령자 38,669명의 코호트 데이터를 사용하였으며, 총 

77,338명의 데이터 셋으로 실험하였다. 그리고 뇌졸중 질환 예

측의 학습의 랜덤성을 보완하고자 10-fold 교차검증(cross 
validation)을 적용하였다. 이러한 교차검증을 통해서 보다 정확

한 뇌졸중 질환 예측 모델의 품질 척도를 제공하고 일반화하고

자 하였다. 이후의 모든 실험에서는 10-fold 교차검증으로 

Stroke-CNN 모델에 동일하게 적용하였다. Optimizer은 Adam
으로 고정하였고, 학습률과 훈련 횟수 등의 하이퍼 파리미터 튜

닝은 아래의 실험과정에서 보다 상세하게 설명하였다. 
첫 번째 실험에서는 Stroke-CNN의 구조를 다르게 정의하여 

실험한 결과와 분석을 수행하였다. 본 실험에서는 컨볼루션 및 

은닉 레이어의 개수 달리 설정하고 서브샘플링의 방법과 batch 
normalization 사용 여부를 변경하며 실험하였다. 초기의 학습

률은 0.01을 시작으로 15,000번째 훈련 횟수(iteration)에서는 

1/10으로 줄인 0.001, 22,500번째 훈련 횟수에서는 0.0001 값으

로 설정하고 30,000번째 훈련에서 학습을 종료시켰다.  다음의 

표 3은 컨볼루션 레이어를 2~4개, 은닉 레이어의 완결연결 구

조는  1~3개 및 서브 샘플링과  batch normalization 사용여부에 

따른 실험결과를 보이고 있다. 실험결과, 컨볼루션과 완전연결 

구조는 각각 3개와 2개를 사용하고, 서브샘플링은 max pooling
과  batch normalization을 사용했을 때 고령자의 뇌졸중 질환 예

측 정확도가 높은 것으로 나타났다. 

표 3. Stroke-CNN 구조별 뇌졸중 예측 정확도 분석

Table 3. Stroke prediction accuracy analysis by 
Stroke-CNN structure

Conv. # BN S-S FC # Accuracy
(%)

2 ○ average 1 74.14

2 × max 3 73.57

2 ○ max 2 78.69

3 ○ average 2 84.81

3 × max 3 82.98

3 ○ max 2 85.64

4 ○ average 1 82.33

4 × max 3 83.63

4 ○ max 2 84.88

※ Conv. #: number of convolution layer, BN:  batch normalization, 
     S-S: sub-sampling, FC #: number of fully connected layer
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다음 실험에서는 컨볼루션과 완전연결 구조는 각각 3개와 2
개 고정하고 서브 샘플링과  batch normalization 사용하였으며, 
학습률과 훈련 횟수와 같은 하이퍼 파라미터를 튜닝하며 최적

의 뇌졸중 질환 예측 모델을 탐색 및 분석하였다.  본 실험을 통

해 학습률은 0.001, 훈련 횟수는 40,000번 이상일 때 전반적으

로 안정적인 예측 성능을 보였다. 다음은 표 4는 본 논문에서 제

안하는 노인 코호트 DB 기반의 Stroke-CNN 모델에서 89.47%
의 만족스러운 성능을 보여주고 있음을 확인하였다. 

표 4. Stroke-CNN에서의 파라미터 튜닝을 통한 최적의 뇌졸중 

예측 모델 분석

Table 4. Analysis of optimal stroke prediction model with 
parameter tuning in Stroke-CNN

Learning 
rate

Max 
iteration

Test
iteration

Weight
decay Momentum Accuracy

(%)

0.01 30,000 50 0.01 0.5 84.80

0.001 30,000 100 0.001 0.9 85.79

0.0001 30,000 100 0.0001 1.0 85.71

0.01 40,000 50 0.001 0.9 87.69

0.001 40,000 50 0.001 0.9 89.47

0.0001 40,000 100 0.0001 0.9 88.96

0.01 50,000 50 0.01 0.9 86.10

0.001 50,000 100 0.001 0.9 89.35

0.0001 50,000 50 0.001 0.5 88.87

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 기존의 뇌졸중 초기 장애를 평가하거나 향후 

10년 후의 발병 가능성을 예측한다는 한계와 단점을 보완하는 

차원에서 Stroke-CNN을 기반으로 한 새로운 뇌졸중 질환 예측 

시스템을 제안하였다. 제안된 시스템은 실시간으로 질환 예측

을 위하여 국민건강보험공단에서 공개한 노인 코호트 DB에서 

뇌졸중과 관련된 코호트 속성을 전처리 및 최적 부분집합을 선

택하여 빠르고 정확한 뇌졸중 예측을 실시하였다. 평가항목인 

예측 정확도에서 만족스러운 수치 등을 실험 결과와 분석을 통

해 확인함으로써 제안된 시스템의 성능을 검증하였다. 추가적

으로, 제안된 딥러닝 CNN 기반의 뇌졸중 예측 모델은 다른 질

환에 대한 조기발견 및 예측으로도 확장이 가능하다는 추가적

인 장점을 갖는다. 
향후 연구로는 코호트 DB뿐만 아니라 실시간 생체신호 정

보와 결합한 종합적인 질환 예측시스템을 연구 및 개발하고자 

한다. 
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